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Chapitre 1

Introduction

Lorsqu’il apprend un jeu, un étre humain congoit et utilise des concepts de plus en plus
abstraits, que ce soit pour percevoir, agir ou réfléchir. Ainsi, aux échecs, des heuristiques de
perception sont d’abord créées pour identifier rapidement les piéces, puis les ensembles de
pieces qui correspondent a des structures connues. C’est pourquoi les champions d’échecs
peuvent replacer plus de pieces sur un échiquier aprés I’avoir observé quelques secondes,
uniquement si ’emplacement initial correspondait a une partie réelle. Au niveau de ’action,
des concepts plus abstraits sont également créés et utilisés, tels que la menace de piece. Ces
concepts de plus en plus abstraits sont utilisés dans des heuristiques de raisonnements
construites progressivement en fonction des situations rencontrées. Aux échecs, de telles
heuristiques permettent notamment de n’étudier et évaluer que certains coups parmi les tres
nombreux possibles.

B Tetrix2000 9 (=113

Paused

WIE
N e

MizeTime Entertainmet - hik icetine.

Figure 1.1 : Exemple de jeu de Tetris

De la méme maniére, dans des jeux temps réel tels que Tetris, I’apprentissage de

concepts et d’heuristiques associés est obligatoire pour progresser. Dans ce jeu, des picces



Chapitre 1 Introduction

constituées de quatre briques adjacentes apparaissent en haut de I’écran et descendent jusqu’a
ce qu’elles rencontrent un obstacle (voir figure 1.1). Le joueur peut déplacer la piéce qui
descend vers la gauche ou la droite, ainsi que faire une ou plusieurs rotations. Une fois qu’une
picce s’est arrétée, s’il existe des lignes completes dans le jeu (une ligne horizontale sans trou)
ces lignes disparaissent et toutes les briques sont décalées vers le bas. La vitesse de descente
des pieces est de plus en plus rapide et le joueur doit donc repérer le plus vite possible le type

de piece et la placer ou il le juge préférable.

Pour réaliser I’identification, il a tout d’abord intérét a apprendre les 7 types de pieces et
leur forme. Il peut ensuite se servir de leur couleur pour déduire rapidement a partir de cette
seule information la forme de la piéce, et ce quelle que soit sa rotation. Connaissant les
différents types de pieces disponibles, il peut également modifier sa fagon de percevoir le mur
inférieur. Avant méme de connaitre la piece — notamment quand la piece précédente est encore
en train de tomber — il peut analyser la forme du mur, non pour la retenir précisément, mais
pour identifier des formes qui peuvent correspondre aux différentes piéces connues. Ce type
de comportement au jeu de Tetris, ainsi que des heuristiques d’action comme pour la méthode
de placement des pieces, ont €été observés notamment par [Kirsh et Maglio 1994]. Le joueur a
adapté sa sémantique (les concepts) et son comportement (fagon de réagir, de percevoir, d’agir

et de raisonner) a I’environnement.

1.1. Importance et définition de 1I’adaptabilité

Adapter sa sémantique et son comportement a I’environnement permet a un agent —
humain ou artificiel — de raisonner a partir de ces nouveaux concepts, de créer des regles
particulieres correspondant aux situations identifiées. Certains considérent méme 1’adaptabilité
comme une définition possible de I’intelligence, en faisant un des objectifs logiques de
I’intelligence artificielle. Ainsi, Pei Wang définit et situe 1’adaptabilité de la fagon

suivante ([Wang 1995: p.23]):

To adapt means that the system learns from its experiences. It carries out tasks and adjusts its
internal structure to improve its resource efficiency, under the assumption that future situations will be
similar to past situations. Not all information processing systems adapt to their environment. For
instance, a traditional computing system gets all of its knowledge during its design phase, or before its
birth. After that, its experience contains tasks only, and the results do not further contribute to the
experience of the system. Indeed, to acquire new knowledge, such a system would have to be
redesigned, which certainly cannot be done by communicating with a human user in its interface

language. On the other hand, not all experience-related changes can be called adaptation. Adaptation
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takes place only if the change involved helps to make the system work better, provided that the
environment is relatively stable.

L’importance de 1’adaptabilit¢ semble particulierement forte dans le cas d’agents
intelligents. On peut définir le terme d’agent intelligent en suivant Wooldridge [Wooldridge
1999] : «un systéme informatique situé¢ dans un environnement et qui est capable d’agir de
fagon autonome et flexible sur cet environnement pour atteindre ses objectifs prédéfinis ».
L’agent évolue rarement dans un environnement qu’il connait parfaitement. Il doit donc le
découvrir et s’adapter s’il veut étre efficace. Il doit modifier sa fagon de percevoir et d’agir en
fonction de I’environnement. Par exemple, un robot martien ne sait pas ce qu’il va découvrir a
I’origine. Il lui serait intéressant d’apprendre a percevoir les différents types d’obstacle qu’il
peut rencontrer pour pouvoir les identifier rapidement et ainsi se mouvoir et agir plus
efficacement. De méme un agent négociateur peut avoir intérét a identifier et a reconnaitre des

types de partenaires, afin de pouvoir adapter ses propositions ou anticiper leur comportement.

Fonctionnant en temps réel, ’agent informatique, comme 1’agent humain, n’est souvent
pas capable de déterminer a chaque instant quel est 1’action optimale en fonction des
circonstances. Sa rationalité est limitée. Plus précisément, sa rationalité déclarative, c'est-a-
dire sa capacité a trouver la meilleure solution possible, est limitée. Sa rationalité procédurale,
c'est-a-dire sa capacit¢ a déterminer une procédure de choix adaptée, devient alors

fondamentale [Simon 1976, Nicolle 2002].

Pour étre efficace dans un environnement inconnu, un systéme doit pour s’adapter, non
seulement découvrir de nouveaux concepts, mais aussi s’autoprogrammer en fonction de cet
environnement. Autrement dit, il doit construire des heuristiques adaptées (la notion
d’heuristique qui sera utilisée ici est celle correspondant a la définition donnée par D. Lenat

[Lenat 1982], simple « régle de jugement informelle »).

Par exemple, un robot libre de se déplacer et d’interagir a tout intérét a apprendre le plan
du lieu ou il se trouve et les visages des principales personnes avec qui il interagit. Mais il sera
encore plus efficace s’il peut se modifier lui-méme pour définir des actions spécifiques pour se
rendre dans une piece précise de ce plan, et s’il définit des méthodes rapides (au prix éventuel

de quelques erreurs) permettant d’identifier rapidement les personnes concernées.
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1.2. Présentation des composants nécessaires

Comment réaliser un systéme adaptable ? C’est-a-dire ici comment réaliser un systéme
capable de s’autoprogrammer efficacement en fonction de I’environnement ? Plusieurs

composants semblent nécessaires pour qu’un systéme puisse s’adapter efficacement.

1.2.1. Induction

Le systéme doit pouvoir induire de nouveaux concepts a partir de son expérience. C’est-
a-dire qu’a partir d’'un ensemble d’observations, il doit étre capable d’extraire un sous-
ensemble intéressant ayant des propriétés communes et de former a partir de 1a un nouveau
concept. Le robot baladeur doit ainsi apprendre le concept de porte pour pouvoir 1’utiliser. Le
joueur de Tetris les différentes pieces et formes de murs intéressantes. L’ induction ne porte
pas que sur des objets, mais aussi sur des comportements, dans I’environnement ou dans
I’agent lui-méme : Ainsi I’agent négociateur doit identifier les comportements standards de ses
interlocuteurs (offreurs, demandeurs, sites), 1’agent joueur de Tetris apprendre comment placer

rapidement une piece apres 1’avoir réalisé a plusieurs reprises.

1.2.2. Déduction

Découvrir ces nouveaux concepts ne suffit pas. Il faut pouvoir les utiliser. Une fois que
le systéme a identifié un nouvel objet, il doit étre capable de créer les régles de perception
adaptées pour pouvoir I’identifier. S’il découvre une nouvelle régle sous-jacente a
I’environnement, il doit pouvoir en déduire comment changer sa fagon d’agir en conséquence.
Par exemple, identifier une piece a Tetris, utiliser une porte, réagir en fonction d’un
comportement de négociation. Les concepts appris, et donc les déductions, peuvent également

porter sur la méthode de réflexion méme (et non sur I’environnement).

Le systeme doit donc étre capable de déduire a partir de ce qu’il pergoit de

I’environnement et des nouveaux concepts qu’il a créé.

1.2.3. Intégration / renforcement

Le systéme ne doit pas faire que créer ces nouveaux objets et régles, il doit les utiliser de
fagon efficace. C’est-a-dire utiliser les plus « adaptés », ceux qui donneront les meilleurs
résultats dans les circonstances actuelles. L’ajout de nouveaux concepts, bien que pertinents,

peut en effet ne faire que ralentir le systéme s’ils sont utilis€s en plus, ou apres, ceux déja
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présents, et non en priorité¢ ou a leur place lorsque c’est possible. Une facon d’obtenir cette
bonne intégration des nouveaux concepts avec les anciens est par un renforcement des objets

et regles utilisés, qu’ils soient anciens ou nouveaux, en fonction des circonstances.

Par exemple, un robot qui doit identifier des personnes peut favoriser les heuristiques
qu’il crée en fonction de leur efficacité, mais aussi selon les heures de la journée ou ils ont été
le plus présents. Le matin, il cherchera intuitivement parmi les personnes qu’il a I’habitude de

voir a cette période de la journée.

1.2.4. Apprentissage combiné

Chacun de ces trois apprentissages est utile, mais c’est un apprentissage combiné
utilisant les trois méthodes qui est nécessaire pour une bonne adaptabilité, et donc une
meilleure efficacité. Ensemble, ces trois méthodes se complétent parfaitement. Au contraire,
indépendamment, chacun de ces apprentissages, bien que trés efficace dans son domaine

d’application, se trouve limité par son objectif méme.

L’induction seule est limitée au type de données qu’elle induit. L’analyse d’objets
conduit a la découverte de nouveaux types d’objets ; celle de prédicats a de nouveaux types de
prédicats. Les regles d’utilisation de ces nouveaux concepts sont elles fixes et donc adaptées
au cas général. Des régles mieux adaptées a des cas particuliers ne peuvent étre créées (ou tres

difficilement) avant que ces cas n’apparaissent.

La déduction seule permet de compléter mais a du mal a découvrir. Ainsi, les
découvertes réalisées par des programmes déductifs tels qu’AM ou Eurisko proviennent en
fait de fonctions inductives basiques (globalement de la recherche aléatoire) intégrées dans des

régles déductives.

Le renforcement seul ne permet pas de raisonner mais uniquement d’apprendre des

réflexes.

Combings, les effets des trois apprentissages se completent : 1’induction permet de créer
de nouveaux concepts a partir des observations, la déduction de créer les régles et propriétés
associées et le renforcement de I’intégrer dans les connaissances pour n’utiliser que les plus
efficaces. Ce cycle peut ainsi reprendre: nouveaux concepts, nouvelles déductions,

intégration, application et nouvelles observations.
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Induction
par Analyse de Données

Renforcement

Expérimentation Déduction
Sur I'environnement Par application de régles

1.2.5. Représentation réflexive homogene

Il existe une contrainte majeure pour pouvoir combiner ces types d’apprentissage, qui
explique pourquoi les applications actuelles ne le font pas: I’agent doit étre capable d’analyser
et modifier sa sémantique comme son comportement. Il doit étre capable de créer et modifier
ses regles de perception et de raisonnement. Il doit étre capable d’induire sur les objets percus
dans le monde comme sur les régles qu’il y a observés ou sur ses heuristiques de
comportement. Autrement dit, les régles doivent étre des concepts comme les autres, elles
doivent pouvoir étre aussi bien modifiées qu’exécutées. Le systéme doit avoir une
représentation homogéne des connaissances. Il ne doit pas distinguer les objets des regles
(comme dans un systeme de prédicats), car les régles doivent étre modifiées comme les objets.
Il ne doit pas non plus distinguer les types de relations des concepts (comme dans les graphes
conceptuels ou les logiques de descriptions), car il doit pouvoir modifier sa sémantique en

traitant les types de relations comme des objets.

Une fois admise [’utilisation d’une représentation homogéne des connaissances, ses

nombreux avantages apparaissent :

- Application possible des régles analysées et construites : Ces regles s’appliquant sur le
graphe, elles peuvent s’appliquer de fagon réflexive a elles-mémes ou a d’autres reégles,

permettant ainsi un raisonnement réflexif de 1’agent sur ses propres connaissances.
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- Traitement uniforme des concepts : Pouvoir les analyser de fagon uniforme ne signifie
pas ne créer que des regles générales. Les concepts sont classifiés, mais représentés
uniformément. De nombreuses régles peuvent ainsi porter sur comment déduire un sens a
partir d’un nouvel objet, ne s appliquer qu’aux concepts de type « sens » ou « objet », et créer
ou modifier des concepts de type « régle ». D’autres régles peuvent porter indifféremment sur

un objet ou une reégle.

1.2.6. Controle autonome

Par ailleurs, un agent possédant ce type de raisonnement ne peut pas avoir un objectif
fixe et explicitement défini sous forme de connaissances, car il doit pouvoir faire évoluer ses
buts en fonction des concepts et régles qu’il apprend. Le controle d’un agent raisonnant de
fagon réflexive doit nécessairement étre le plus indépendant possible de sa sémantique [Pitrat
1995], afin d’éviter par exemple la création de regles d’auto-destruction ou d’auto-satisfaction,
comme dans Eurisko. Pour que 1’agent soit autonome et que 1’évaluation des concepts créés ne
nécessite pas d’intervention humaine comme dans Eurisko, nous avons généralisé le concept
de température utilis€ dans CopyCat [Mitchell 1993] pour guider progressivement les regles
choisies par 1’agent en fonction d’une observation de 1’état du systeéme dans son ensemble. Du
fait de la similarité fonctionnelle, nous appellerons ces fonctions de monitorage « émotions ».
Comme les émotions humaines, les émotions seront ici des fonctions qui, selon 1’état de
I’environnement et des connaissances de [’agent, modifieront son comportement et

influenceront ses choix.

1.3. Application au domaine des agents

Quel est I'intérét de ce domaine par rapport aux autres applications possibles ? Les
agents sont par définition situés dans un environnement qu’ils connaissent rarement
parfaitement. IlIs vont donc le découvrir progressivement et devoir s’adapter, aussi bien au
niveau des concepts que des comportements en fonction des différentes situations. La
définition a priori par un expert des concepts caractéristiques au domaine est rendue tres

difficile lorsqu’il est confronté a un environnement ouvert.

Un autre avantage de I’application aux agents par rapport & un domaine comme la
résolution de probléme est que les erreurs dues a 1’utilisation d’heuristiques ont moins
d’impact. L’intérét d’une heuristique est qu’elle arrive au résultat dans un temps beaucoup

plus court qu’'un algorithme certain. Mais cela peut entrainer une faible probabilité¢ d’erreurs
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due aux approximations. Or, 1’agent agissant en temps réel cherche rarement la meilleure
solution, il cherche a obtenir une bonne solution dans un temps minimal. L’intérét des

heuristiques est alors particulieérement important.

Enfin, le critéere d’évaluation utilisé par Eurisko ou par CopyCat était déterminé par des
critéres internes (fonctions d’évaluation dans Eurisko, activation dans un graphe de concepts
fluides dans CopyCat). L’intérét d’introduire un environnement est de faire réagir I’agent en
fonction de cet environnement. Le critére de sélection de régle (une activation dans le graphe,
comme dans CopyCat), peut alors dépendre également de I’environnement qui va introduire
un facteur extérieur. La perception de la situation actuelle va entrainer ’activation de certains

concepts et régles qui vont modifier le comportement de I’agent.

Inversement, quel est ’avantage d’un tel systéme par rapport aux modeles d’agent
actuels ? Principalement 1’adaptabilité au domaine, la possibilité de modifier les reégles de
comportement en fonction d’un environnement qui est inconnu au départ, donc de s’adapter en

fonction des régles découvertes.

Ce modele a I’avantage d’étre compatible avec beaucoup de modeles de comportement
ou de raisonnement actuels. Par exemple, un modele comme le modele BDI [Bratman, ef al.
1988] définit principalement des concepts relatifs aux objectifs et aux connaissances et des
régles pour définir I’ordre dans lequel les traiter. Rien n’empéche d’utiliser un modéle de
gestion des objectifs de ce type tout en utilisant un modele de représentation et de sélection

réflexif et heuristique.
Application aux jeux

L’agent doit évoluer dans un environnement. Un environnement possible est celui du jeu
temps réel, qui présente de nombreux avantages. Les jeux ont toujours été¢ une application
privilégiée de l’intelligence artificielle. Ils présentent de nombreux avantages [Schaeffer et
Herik 2002] : Un micro-domaine, tout d’abord, ce qui permet d’obtenir des résultats sans avoir
a rentrer une masse considérable d’informations pour que le programme fonctionne. Un
objectif bien précis (gagner) et des problemes d’un type constant (les régles sont toujours les
mémes, les conditions d’application stables, et le choix du jeu peut se faire en fonction du type
de probléme souhaité). Une modélisation claire et une information connue (méme si elle n’est
pas toujours parfaite). De plus, les solutions trouvées aux problémes posés par les jeux
peuvent bien souvent s’étendre a d’autres domaines. Les problemes industriels, par exemple,

peuvent bien souvent se ramener a un jeu aux reégles particulieres. Bien gérer une entreprise
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peut étre assimilé a un grand jeu dont 1’objectif est de réaliser un profit maximum (si on se

restreint au point de vue financier, bien sur).

La recherche actuelle dans ce domaine démontre bien D’intérét de 1’utilisation
d’heuristiques pour plus d’efficacité. En effet, du fait de la complexité croissante des jeux
étudiés, le nombre de coups possibles a chaque tour et le nombre de tours qu’il est nécessaire
d’étudier pour arriver a un coup correct sont de plus en plus élevés et rendent une recherche
arborescente simple irréalisable. Des heuristiques sont donc utilisées pour limiter la recherche
arborescente. Ainsi, au Go, le trés grand nombre d’intersections libres pour jouer (19x19 au
début du jeu) conduit a réduire la recherche du meilleur coup en calculant a I’avance un grand
nombre de résultats de sous-arbres qui apparaissent dans des situations données [Cazenave
1996]. De méme a Sokoban, I’utilisation d’heuristiques fondées sur la connaissance du jeu par
le programmeur, comme par exemple le fait de savoir que pousser une caisse au début d’un
tunnel équivaut au niveau résultat a la pousser jusqu’au bout, permet de réduire
considérablement la profondeur de la recherche [Junghanns et Schaeffer 2001]. Ces
heuristiques sont le plus souvent données par le programmeur grace a son expertise (comme
pour [Junghanns et Schaeffer 2001]). Mais elles peuvent également é&tre apprises

progressivement par le systéeme pour €tre ensuite intégrées au programme [Cazenave 1996].

Figure 1.2 : Exemple simple du jeu de Sokoban : le joueur doit placer les caisses (jaunes)
sur les points ronds sachant qu’il ne peut que pousser et qu’il ne peut le faire qu’avec

une caisse a la fois

1.4. Problématique et plan

Notre objectif est de proposer un modele d’agent permettant un apprentissage combiné

(induction — déduction — renforcement) et un raisonnement réflexif en utilisant une
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représentation homogéne des connaissances. Ce systéeme doit permettre a 1’agent d’apprendre
de nouveaux concepts et comportements en fonction de son environnement et de les utiliser

efficacement.

L’étude des systemes existants, présentée au chapitre 2, montre que les éléments existent
en général indépendamment les uns des autres mais ne sont pas compatibles entre eux. En
particulier, les différents systémes d’apprentissage sont fortement dépendants du systéme de

représentation des connaissances utilisé par le systéme.

Le modele proposé doit permettre a 1’agent de réaliser tous ces apprentissages
simultanément. Pour illustrer son fonctionnement, une application dérivée de I’exemple donné
de Tetris a été développée. Les éléments essentiels pour tester les différents éléments du
modele ont été conservés. Une présentation globale du systeme et de I’exemple est donnée au

chapitre 3.

La premiére étape pour réaliser un tel systéme est de disposer d’un modele de
représentation homogéne des connaissances sur lequel les différents types d’apprentissage
puissent s appliquer. Pour cela, nous avons choisi une représentation sous forme de graphe
orienté et non typé, dans laquelle on peut simplifier la représentation en utilisant des Frame.

Cette représentation est décrite au chapitre 4.

L’architecture globale de 1’agent par rapport a son environnement est ensuite décrite au

chapitre 5.

Le premier type d’apprentissage nécessaire est I’induction. Celle-ci est réalisée a 1’aide
d’une analyse de données symboliques sur le graphe de connaissances. La modélisation et la

méthode employée est décrite au chapitre 6.

L’analyse de données symboliques nous permet également de suivre de maniere
dynamique et graphique I’évolution des concepts utilisés et appris par ’agent. Cette méthode

de représentation dynamique d’objets symboliques est décrite au chapitre 7.

L’agent doit également étre capable de raisonner et déduire, donc d’appliquer des régles.

Le fonctionnement de ce raisonnement est décrit au chapitre 8.

Le raisonnement permet a I’agent de déduire et de planifier en fonction d’objectifs
explicites. Toutefois, s’agissant d’un agent, il doit disposer d’un contréle autonome. Et comme
la sémantique de 1’agent est variable, ce controle doit étre indépendant de cette sémantique.

Les émotions permettent a 1’agent de réaliser ce contrdle indépendamment de la sémantique
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actuelle. Elles permettent également d’intégrer les nouvelles connaissances grace au
renforcement des liens qu’elles générent. Les émotions et le renforcement sont présentés au

chapitre 9.

Un systeme a été développé pour tester le modele présenté. Les résultats obtenus par

rapport aux objectifs décrits ici sont présentés au chapitre 10.

Enfin quelques perspectives sont données apres la conclusion au chapitre 11.






Chapitre 2
Etat de I’ Art

Définir un modele d’agent qui puisse réaliser un apprentissage multiple et un
raisonnement réflexif sur une représentation homogene des connaissances nécessite de

combiner principalement trois domaines théoriques particuliers :

e Les systemes réflexifs pour identifier leur capacité d’adaptation aux différentes

méthodes d’apprentissage et au domaine des agents.

e Les systtmes d’apprentissage pour identifier les modeles d’apprentissage
inductifs, déductifs et de renforcement existants pour étudier comment ils
pourraient s’adapter a un systeme de représentation homogene des connaissances

et donc se combiner entre eux.

e Les modeles d’agent pour comprendre leurs spécificités et I'intégration possible
d’une représentation homogene et des divers apprentissages dans les modeles

existants.

2.1. Systemes réflexifs

Le principe d’un systéme réflexif est de pouvoir s’appliquer sur lui-méme, permettant

ainsi, au moins de fagon partielle, de modifier sa fagon de raisonner ou son comportement.

Un systeme réflexif peut €tre vu comme I’aboutissement logique des systémes utilisant
des métaconnaissances. Les métaconnaissances sont des connaissances portant sur des
connaissances [Pitrat 1990]. L’utilisation de telles connaissances dans un systeme présente de
nombreux avantages : elles peuvent permettre de transformer la représentation du probléme en
fonction des connaissances du domaine, de prendre des décisions a partir d’avis
contradictoires, d’expliquer ces décisions et de suggérer des regles (comme dans le systeéme
CREDEX, appliqué a 1’acceptation de préts a des PME [Pinson 1987, 1989]). Elles peuvent
¢galement servir a surveiller un systétme comme dans SADE [Kornman 1993b, a]. Ce systéme

montre bien I’évolution logique des systémes a base de métaconnaissances : celles-ci servant a
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controler et modifier les connaissances de bases, comment contrdler ces métaconnaissances ?
Il est possible d’ajouter d’autres niveaux (des méta-métaconnaissances), et de continuer ainsi a
I’infini. I est aussi possible de ne constituer qu’un niveau et que les métaconnaissances
puissent se contrdler elles-mémes. C’est ce que permet par exemple le systtme SADE dans
lequel le programme peut s’observer en train de s’observer. La distinction métaconnaissance-
connaissance est alors purement fonctionnelle car ce qui est considéré comme
métaconnaissance a un instant donné peut étre pris comme connaissance observé a 1’instant
suivant. La représentation et le raisonnement sont donc réflexifs. J. Pitrat définit ainsi la
conscience réflexive humaine comme « la connaissance directe que nous avons de ce qui se
passe en nous » [Pitrat 1995]. Les avantages des métaconnaissances sont conservés et méme
augmentés par le fait qu’elles peuvent s’appliquer a elles-mémes. La réflexivité pose toutefois
un nouveau probléme qui est celui du choix des regles appliquées et des concepts utilisés, dans
la mesure ou il n’y a plus de niveau supérieur fixe controlant le systéme. Le raisonnement
heuristique réflexif propose un début de solution a ce probléme en s’inspirant du

fonctionnement du cerveau humain.

2.1.1. Le raisonnement heuristique réflexif

Comment réaliser un systéme capable d’un tel fonctionnement ? Il doit pouvoir créer des
concepts adaptés au domaine, créer des régles en fonction de ces concepts et appliquer ces
régles. Autrement dit, il doit raisonner en utilisant les heuristiques qu’il a lui-méme congues

de facon réflexive (en s’auto-programmant).

Les premiers programmes fonctionnant selon ce systeme sont AM ([Lenat 1978, Davis
et Lenat 1982]), suivi d’EURISKO ([Lenat 1983a]). AM est un programme permettant de
découvrir de nouveaux concepts mathématiques. Ces concepts sont obtenus par application
d’heuristiques de recherche et d’évaluation de concepts. AM a par exemple redécouvert des

concepts tels que les nombres premiers ou la multiplication.

EURISKO a étendu le principe de [’utilisation d’heuristiques de recherche et
d’évaluation en permettant de les appliquer aux heuristiques elles-mémes. En plus de chercher
des concepts intéressants et adaptés au domaine (dans le cas d’EURISKO, un jeu de société ou
il faut constituer une flotte de vaisseaux spatiaux), le programme cherche donc des
heuristiques adaptées (comme « intégrer un vaisseau rapide et peu armé dans la flotte »). De
plus, comme cette recherche se fait a I’aide d’heuristiques, celles-ci peuvent également étre

modifiées et améliorées. De méme, les types d’attributs et de relations entre concepts (intérét,
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est-un, ...) ne sont plus fixes comme dans AM, mais également modifiables par des

heuristiques.

L’intérét d’AM et d’EURISKO est de montrer la faisabilité et ’intérét de 1’utilisation
d’heuristiques de recherche et d’évaluation de concepts, en particulier lorsque ces heuristiques
peuvent s’appliquer a d’autres heuristiques. La notion d’heuristique qui sera utilisée ici est
celle correspondant a la définition donnée par Lenat ([Lenat 1982]), simple «régle de

jugement informelle ».

Une des limites principale reprochées a AM et EURISKO est que le choix des concepts
intéressants se fait en partie par des heuristiques d’évaluation, mais surtout par 1’intervention

de Putilisateur.

Ce type de fonctionnement est a la base de la recherche menée par le groupe FARG
(Fluid Analogies Research Group [FARG 2004]) fondé a I’université¢ d’Indiana par D.
Hofstadter. L’objectif des recherches du groupe est d’étudier et de recréer certaines des
compétences centrales les plus complexes de la psychologie humaine, comme 1’analogie, la
découverte et la créativité. Leur hypotheése de base est que 1’activité mentale consiste en un
ensemble de micro-évenements et que [’unité apparente de I’esprit humain est une
conséquence de la régularité statistique de I’exécution d’un grand nombre de ces micro-
évenements exécutés en parallele [Hofstadter 1985]. Ce modele a été appliqué successivement

a plusieurs micro-domaines :

e Le premier et le plus développé des domaines d’application est celui des
analogies lexicales avec CopyCat puis MetaCat, que nous allons détailler plus

bas.

e LetterSpirit ([McGraw et Hofstadter 1993, McGraw 1995, Rehling 2001]) est
une application au domaine de la création d’alphabets. Le programme simule les

comportements d’analogie en recréant des alphabets artistiquement cohérents.

e TableTop ([French 1992, Hofstadter et French 1992, French 1995]) s’intéresse
aux problémes d’analogie du type « Quel est le A de Y ? ». Plus précisément, si
une personne d’un coté d’une table montre un élément sur la table et qu’il dit a
son voisin d’en face « fait comme moi! » («do this!»), qu’est-ce que le
programme doit montrer ? Quel est le meilleur équivalent sachant qu’il se trouve

en face ?
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e NASR propose une formalisation logique des concepts fluides utilisés pour ces

différents modeles. Nous présentons cette logique plus en détail en section 2.1.5.

e D’autres applications sont en développement, comme la géométrie avec la

recherche d’analogies entre des figures simples [Foundalis 2004].

Contrairement 8 AM ou Eurisko, dans CopyCat ([Mitchell 1993, Hofstadter 1995]), son
successeur MetaCat ([Marshall 1999, 2002]) et désormais MagnifiCat (en cours de
développement), 'utilisateur n’intervient pas car 1’objectif est d’obtenir plusieurs résultats
différents lors de plusieurs utilisations différentes. Le programme permet de simuler le
raisonnement analogique humain sur des problémes de type abc->abd alors xyz-> ? Pour y
arriver, le systéme exécute un grand nombre d’heuristiques simples (appelées coglets) qui
créent, évaluent, confirment et détruisent des liens et des groupes entre les concepts de départ
(constitués par les lettres contenues dans 1’énoncé du probléme). L’efficacité et la qualité du
résultat proviennent de I’ordre, et donc du choix, des coglets appliqués. Ce choix est fait grace
a I’activation de concepts tels que longueur, inverse, successeur, 2 ou b présents dans un
graphe de concepts fluides. Les coglets liés aux concepts activés ont plus de chance d’étre
exécutés (directement, ou parce qu’une priorité plus importante leur a été attribuée lors de leur

création) ou choisis (lorsqu’il y a besoin de choisir un paramétre a tester).

Ce systeme ne réalise pas d’apprentissage réflexif (les coglets ne peuvent se modifier
entre eux, méme s’ils peuvent s’observer) car I’objectif n’est pas |’apprentissage, mais
simplement 1’application (pour simuler 1’analogie). La méthode employée reste toutefois
I’application de nombreuses heuristiques sur un graphe de concepts. Un point particuliérement
intéressant du systeme concerne le monitorage global du systéme, du fait que 1’utilisateur
n’intervient jamais. Ce monitorage se fait grace a la température, qui ne décrit pas un objectif
précis, mais plutdt un état du systéme : plus les concepts de départ sont utilisés de fagon
cohérente, plus la température est élevée. Ce niveau de température va modifier le choix et

I’action des coglets, donc le comportement de 1’agent.

Ces systemes montrent I'intérét et 1’efficacité de programmes raisonnant et découvrant
de nouveaux concepts adaptés aux domaines a 1’aide de nombreuses heuristiques, et
permettant de découvrir de nouvelles heuristiques grace a la réflexivité. Ces systémes
permettent d’une part une certaine créativité dans la mesure ou le résultat obtenu n’est pas
toujours le méme et d’autre part une grande adaptabilité grace a l'utilisation de concepts et

d’heuristiques adaptées au domaine.
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Cette utilisation statistique d’heuristiques pour créer et modifier des concepts adaptés au
domaine est la caractéristique fondamentale de ce que nous appellerons réflexion heuristique

réflexive (RHR). Plus précisément les points communs a ce type de systémes sont :

e Une utilisation successive de nombreuses heuristiques sur un graphe de

concepts

e Le choix du concept et de la regle utilisée se fait de facon probabiliste

proportionnellement a un critére d’évaluation.

e Une absence de controle centralisé : les heuristiques et concepts sont tous au
méme niveau, qu’ils soient nouvellement créés ou présents a la création du

systeme

Ce type de systéme s’inspire comme nous I’avons vu du comportement humain, et a été
en particulier décrit en sciences cognitives et en philosophie par D. Dennett ([Dennett 1991,
1996]). En intelligence artificielle, il s’inspire de la « société de 1’esprit » décrit par M.
Minsky ([Minsky 1985]). Qu’il s’agisse d’homoncules (Dennett), de coglets (Hofstadter) ou
de Frames (Minsky, Lenat), chaque ¢élément a le méme objectif : une heuristique simple
utilisée de fagon statistique et portant sur 1’analyse et la modification du reste des

connaissances.

Comme le montrent Eurisko et CopyCat, I’intérét principal de ce type de systéme est
I’adaptabilité. Il permet tout d’abord de s’auto-modifier en fonction des régles apprises sur
I’environnement. On peut I’interpréter comme une adaptabilité structurelle : le fonctionnement
méme du raisonnement est changé. Mais le systeme a également une forte adaptabilité
conjoncturelle : en fonction de la situation actuelle, grace au fonctionnement probabiliste, ce

sont les regles et concepts les plus adaptés a la situation qui vont étre utilisés.

2.1.2. AM et Eurisko

2.1.2.1.AM
L’objectif d’AM ([Lenat 1978, Davis et Lenat 1982], discuté dans [Lenat et Brown

1983, Ritchie et Hanna 1983]) est la découverte de concepts mathématiques par application
d’heuristiques de découvertes. Le programme débute avec 115 concepts de base de la théorie

des ensembles et 242 heuristiques. Ces heuristiques peuvent accomplir trois types de tache :

e Suggérer une nouvelle tiche



Chapitre 2 Etat de ’Art

e (Créer un nouveau concept
e Ajouter ou supprimer des informations a un slot d’un concept.

Appliqué a la théorie des nombres, le programme a ainsi découvert des concepts

intéressants tels que les nombres premiers (nombre avec deux diviseurs).

La représentation des connaissances se fait sous forme de Frames. Chaque concept a un
certain nombre de slots (parmi 25 types de slots disponibles), qui sont remplis soit avec des

valeurs soit par des liens vers d’autres concepts.

Les concepts de départ de AM sont représentés figure 2.1

Anything

/\

Any-concept  non-concepts

AR

Relation
Predicate Operation Atom Conjec Structure
Logical-reln

Constant-pred Equality-pred | Truth-value Struc-of-strucs
Empty
onst-T Const-F 0Obj-equal Mult-eles Nonm-mult Ord Unordered
Coalescing Osets

Inverted-operation
Canonization
Composition Sets

Reatricted-operation
[ ]

Lists

Bagse
Ord-pairs

Figure 2.1 : Graphe des concepts de départ d’AM
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Une tache du systéme correspond a un slot a remplir. Le programme dispose d’un
agenda de taches. Quand le temps alloué a une tache est épuisé, il sélectionne la tache qui a la
valeur la plus élevée dans I’agenda et c’est elle qui devient la nouvelle tache pour une certaine
période. Pendant cette période, le programme cherche les heuristiques qui peuvent aider a

remplir la tache et les exécutent.

Un intérét d’AM est de proposer un processus de découverte de concepts basé sur des
heuristiques et de fournir ces heuristiques de recherche. De plus, c’est un des rares
programmes a considérer directement le temps passé dans [’évaluation de l’intérét des

concepts qu’il utilise.

La limite principale réside dans I’'importance laissée au programmeur qui doit
réguliérement intervenir pour guider le programme ou juger de la pertinence des concepts
trouvés. Un autre inconvénient d’AM est qu’il n’apprend pas de nouvelles heuristiques ni de

nouveaux types de slots. C’est cette limite qui a été résolue par son successeur Eurisko.

2.1.2.2.Eurisko

Eurisko [Lenat 1982, 1983a, b] a pour objectif de découvrir non seulement de nouveaux
concepts, mais également de nouvelles heuristiques et de nouveaux types de slots, et ce
toujours en utilisant des heuristiques. Pour cela, aussi bien les heuristiques que les types de
slots sont représentés, et donc traités, comme des concepts, c’est-a-dire a 1’aide de Frames. De
nouvelles heuristiques de découverte d’heuristiques et de slots sont introduites. Par exemple,
la régle Si une regle est utilisée souvent avec succes, en créer une nouvelle en réduisant une de

ses préconditions.

Eurisko a été appliqué a un jeu de société de combat ou la difficulté du jeu provient de la
constitution de la flotte spatiale a partir d’un ensemble de régles trés complexes et précises.
L’objectif était qu’Eurisko trouve des concepts et des heuristiques permettant de décrire une
flotte efficace. C’est ce qu’il fit puisqu’il remporta plusieurs fois de suite le championnat
mondial contre des adversaires humains. Par exemple, il a appris I’heuristique « inclure dans
la flotte un petit vaisseau tres agile et non armé ». Ce vaisseau, bien qu’inutile au niveau du
combat, tirait parti d’une faille dans les régles qui faisait qu’il était inatteignable, et donc
indestructible, par les vaisseaux ennemis. De ce fait, le programme était sur d’obtenir au
moins un match nul (la victoire ne pouvait étre obtenue que par destruction totale de I’ennemi

ou par abandon).
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La représentation des connaissances est la méme que celle d’AM, sous forme de Frames.
Par exemple, le concept correspondant au concept d’ « Energy Gun » est décrit figure 2.2. La
principale différence réside dans le nombre variable de slots possibles, puisqu’Eurisko peut
créer de nouveaux types de slots. De plus, les heuristiques et les slots étant également décrits
sous forme de Frames, certains nouveaux types de slots font leur apparition au début pour
pouvoir les décrire.

Name. Energyuun

Generalizalions; (Anything Weapon)

AlllsA: (GameConcept GameObj Anything Category WeaponType
DelensiveWeaponType OffensiveWeaponType Obj
AbsiractObj PhysGameObj PhysObj)

IsA: {DefensiveWeaponType OffensiveVWeapanType PhysGameObj)

MyWorlh: 400

My InitialWorth: 500

Worlh: 100

InitialWorth; 500

Damagelnfo: (SmailWeaponDamage)

Altacklnio: (EnergyGunAttackinfo)

NumPresent: NEnergyGuns

UspPresent: EnergyGunUSP

DelendsAs; (BeambDefense)

Rarity: (0.11 1 9)

FocusTask: (FocusOnEnergyGun)

My!sA; (EuriskoUnit)

MyCrealor: DLenat

MyTimeOfCrealion: "4-JUN-81 16:19:46"

MyModeOIlCreation: {EDIT NucMissile)

Figure 2.2 : Frame correspondant au concept EnergyGun d’EURISKO

La description des heuristiques se fait avec deux slots principaux : un pour les
préconditions d’application, et un pour I’action effectuée si les conditions sont remplies. Une
version compilée en LISP a chaque fois que ces slots sont modifiés est également présente

dans un autre slot pour que 1’heuristique puisse étre exécutée.

Contrairement a8 AM qui disposait d’un seul agenda, le controle se fait a 1’aide de
plusieurs agendas. Plusieurs concepts disposent de leur propre agenda de taches qui se
rapportent & eux-méme ou aux concepts qui héritent d’eux. Lorsqu’un agenda devient trop

important il est divisé et reparti entre les sous-concepts.
Eurisko distingue en fait trois niveaux de controle :

e Niveau supérieur : le programme décide quel concept va étre analysé; Une

période de temps relativement longue lui sera attribuée.
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e Niveau intermédiaire : le programme choisit une tache parmi celle des agendas
du concept ou des concepts dont il hérite s’il ne dispose pas de son propre

agenda. Une période de temps (courte) est associée a cette tache.

e Niveau inférieur : le programme recherche une heuristique permettant d’aider a

remplir la tadche en cours et I’exécute.

L’intérét principal d’Eurisko est bien sir de fournir une méthode de découverte de
concepts et d’heuristiques dans un contexte de régles nombreuses et complexes. Il permet de
plus au systéme de s’auto-améliorer en modifiant ses propres régles de recherche et de

fonctionnement pour étre toujours plus efficace.

A DI’exception de I’apprentissage des heuristiques et des slots, les critiques valables pour
AM restent vraies pour Eurisko : celui-ci a besoin d’une forte intervention de I’utilisateur pour
juger régulierement de la pertinence des heuristiques et des concepts trouvés. Il n’est de plus
pas adapté a un concept d’agent travaillant en temps réel avec des données imprécises ou

erronées.

La méthode utilisée par notre modele pour le raisonnement déductif est proche de celle
d’Eurisko, en 1’adaptant a une représentation des concepts sous forme de graphe et non plus en
LISP, ce qui permet un apprentissage implicite et un contrdle par transmission d’activation, et
en l’intégrant dans un agent, donc en prenant en compte en particulier le fait que les
connaissances peuvent &tre fausses ou incompletes, ainsi que I'importance du temps dans

I’action et la perception.

2.1.3. Maciste

MACISTE ([Pitrat 1993, 1998], une présentation est donnée également par
[Starynkevitch 2001]) a de nombreux points communs avec les systemes de RHR. L’objectif
est une réflexivité complete du systeéme afin qu’il puisse s’autoprogrammer. Le programme
n’utilise effectivement qu’un trés petit nombre de commandes C de base, le reste des fonctions
étant programmé dans le formalisme logique de MACISTE. Le formalisme a par exemple été

appliqué dans MALICE ([Pitrat 1999, 2000]) pour monitorer une résolution de probléme.

La sémantique et le comportement du systetme sont entierement et dynamiquement
modifiables. Le systéme est divisé entre un grand nombre d’expertises. Cette division est

purement fonctionnelle, les connaissances étant représentées au méme niveau.
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Techniquement, les régles sont décrites et analysés sous forme déclarative, puis une
version compilée leur est associce. Il existe donc deux représentations de chaque régle : une

pour I’analyse et une compilée a chaque modification.

Une connaissance (comme une métaconnaissance) est un couple « attribut-valeur ». Une
régle est constituée d’un ensemble de prémisses et d’un ensemble d’actions. On constate ici
que bien que le systéeme en lui-méme soit entierement réflexif, cela n’implique pas que les
connaissances et les reégles soient représentées de fagon homogene. Une différence importante
avec notre systeme, au niveau de I’objectif, est que MACISTE cherche a étre un systeme
entierement réflexif. Nous cherchons a représenter de fagon homogene les connaissances et a

les traiter uniformément, ce qui implique un systéme en grande partie réflexif.

Par ailleurs, le choix des régles et des concepts utilisés dans MACISTE est lui aussi
réalisé grace a une expertise et donc a un ensemble de regles. La différence avec un systeme
de RHR vient donc de I’absence de fonctionnement stochastique. Par rapport a notre approche,
I’objectif d’autonomie et d’interaction avec I’environnement est de plus absent. Le systéme a

un probléeme bien défini et il le traite sans soucis d’interaction.

2.1.4. CopyCat et MetaCat

L’objectif de CopyCat ([Mitchell et Hofstadter 1990, Mitchell 1993], présenté
notamment dans [Pitrat 1998]) est de reproduire le raisonnement analogique humain. Son but
n’est pas ’apprentissage. CopyCat, puis MetaCat ([Hofstadter 1995, Marshall 1999, 2002,
2004]) utilisent de nombreuses heuristiques (coglets) de fagon probabiliste, avec un systeme
de transfert d’activation similaire a celui que nous utilisons pour modifier la probabilité
d’activation des coglets. Le role des coglets est de créer de nouvelles structures et liens dans
I’espace de travail et de modifier les liens entre les connaissances du graphe de concepts fluide
(slipnet), modifiant par la méme ces concepts. L’objectif est de résoudre un probleme

d’analogies entre chaines de caracteres (du type abc->abd, alors ijk-> ?)

Concrétement, le probléme est représenté dans un espace de travail (tel que celui donné
en figure 2.3). Le programme effectue successivement un grand nombre de coglets qui vont
créer des groupes et ajouter des liens entre les éléments de 1’espace de travail. Le choix des
coglets se fera en fonction de leur urgence qui est définie lors de leur création en fonction de
I’activation des concepts auxquels ils sont liés dans le slipnet du programme (les slipnet initial
de CopyCat est donné en figure 2.4). Par exemple, si des groupes de longueurs identiques sont

trouvés, le concept de longueur va étre activé dans le slipnet et les coglets associés a la
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longueur vont étre exécutées avec une plus grande probabilité. Les concepts du slipnets sont
liés entre eux par des liens typés qui ont une certaine intensité et qui permettent de propager
I’activation entre des concepts proches. Le systeme ne peut créer de nouveaux concepts ou de

nouveaux liens dans le slipnet, mais il peut changer I’intensité des liens.

Workspace

(Codeiets 1. 964)

[ ST
? = a b d
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]
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Figure 2.3 : Espace de travail de CopyCat pour abce->abd alors mrrjjj-> ?

Le nombre de coglets varie au cours de I’exécution car les coglets peuvent en créer
d’autres qu’ils ajoutent a la liste des coglets exécutables (coderack). La construction des
structures par les coglets a lieu progressivement. Ils commencent par proposer des groupes ou
des ponts entre les structures. Puis ces structures sont renforcées par certains coglets et mis en
concurrence avec d’autres structures. Et si la structure résiste, elle est enfin validée. Un groupe

ou un lien est donc construit par une série de coglets plutdt que par un coglet isolé.
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ObjectCategory

successor-group sameness-group

GroupCategory

predecessor-group

Figure 2.4 : SlipNet de départ de CopyCat

L’objectif de ces programmes n’est pas directement I’apprentissage puisqu’ils visent a
simuler la constitution d’analogies par le cerveau humain, il conduit toutefois a la création
d’une nouvelle regle heuristique qui exécute I’analogie (qui n’est pas explicite mais présente
grace aux liens). L’absence d’apprentissage de nouvelles regles et de nouveaux concepts est la

principale différence avec le modele que nous proposons.
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Outre I’utilisation successive dun grand nombre d’heuristiques sur un graphe de
concepts liés entre eux, qui est la base de ce type de systéme, la recherche de la solution
présente des similitudes intéressantes avec AM et EURISKO. En particulier, le fait
d’appliquer un grand nombre d’heuristiques simples conduit a différencier la proposition
d’une hypothése, de son test et de sa validation. Les nouvelles structure ou concepts sont
construits progressivement par apports successifs et par confrontation a d’autres solutions
possibles. Nous reprendrons cette méthodologie pour la construction, 1’évaluation puis la

validation des hypotheses.

2.1.5. NASR

L’objectif de NASR (Non Axiomatic Reasoning System), présenté dans [Wang 1994,
1995, to appear], est de fournir un formalisme logique aux concepts fluides comme ceux
utilisés par CopyCat. La sémantique du systeme devant étre évolutive en fonction de

I’environnement, cette logique doit étre réflexive.

La logique NASR est caractérisée par une relation binaire non typée entre les concepts,

disposant de deux poids : la fréquence f et la confiance c.

Un jugement S C P < f,c> signifie que S est dans I’extension de P et que P est dans
I’intension de S, avec les valeurs de vérité¢ du jugement définissant leur degré d’appartenance. ([Wang

1995] p.46)

Par exemple, S c P <0.8,0.2 > signifie que P est un S dans 80% des cas mais que cette

information n’est valable qu’avec une confiance de 0,2.

Au contraire, S C P <1,1> signifie que P est un S de fagon certaine.

La réflexivité de la propriété d’héritage permet d’illustrer son fonctionnement. Du fait de
cette réflexivité, chaque concept se contient au moins lui-méme dans son extension et se
définit en intention. Les « types » dont héritent les concepts ne sont donc pas des catégories
qui pourraient avoir comme propriété leur nombre d’éléments, mais au contraire 1’ensemble
des propriétés communes de leurs descendants. Ils définissent ainsi les descendants en
intention (par ces propriétés communes), tandis que la présence de ces propriétés définie le fait
qu’ils appartiennent a 1’extension. D’ou la dualité extension-intention et la réflexivité de la

relation.

A partir de cette logique, P. Wang définit un ensemble de mécanismes d’inférence

logique adaptés a ces concepts fluides.
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Cette utilisation pour I’'inférence logique illustre la principale différence avec notre
approche. La représentation et la sémantique correspondent trés bien a la notre avec une
différence symbolisée par le facteur fréquence f des liens : la logique NASR définit f comme
une fréquence, permettant ainsi un raisonnement probabiliste et des calculs d’inférence
automatiques. Notre objectif n’est pas de raisonner par inférence logique mais de raisonner
explicitement en utilisant les liens pour transmettre un facteur d’activation. Cette interprétation
fonctionnelle des liens nous conduit a utiliser un facteur d’intensité, compris entre -1 et 1 pour

permettre I’inhibition, la ou NASR utilise une fréquence probabiliste comprise entre 0 et 1.

2.2. Systemes d’apprentissages

Comment apprendre de nouvelles regles et de nouveaux concepts? Les systemes
d’apprentissages peuvent se distinguer en fonction du type de représentation des
connaissances qu’ils supposent, du type de connaissance apprise, et surtout de la méthode
utilisée. On distingue traditionnellement trois types de méthodes ([Mitchell 1997], [Cornuéjols
et Miclet 2002]). Soit on utilise des regles de déduction sur les connaissances actuelles de
I’état du monde pour en déduire de nouvelles regles et de nouveaux faits (apprentissage
déductif), soit on considére un grand nombre d’observations et on cherche des régles ou des
concepts dans ces observations (apprentissage inductif). Une combinaison des deux permet de
combiner les avantages des deux systémes. Soit on réalise un renforcement automatique entre

les nceuds d’un graphe en fonction du résultat d’une fonction d’évaluation.

2.2.1. Déduction

Le principe de base de la déduction est d’utiliser des connaissances (régles) sur d’autres

connaissances (faits) pour pouvoir ainsi les enrichir.

L’avantage des systémes déductifs est de pouvoir étre appliqués a des domaines
abstraits, tels que la résolution de probléeme ou les mathématiques. Au contraire les sytémes
inductifs, se fondant sur un ensemble d’observations, nécessitent des données concrétes. AM
et Eurisko, premiers systémes déductifs et réflexifs permettant de découvrir des heuristiques,
portaient ainsi sur les mathématiques et sur des reégles de jeu. Les systemes de déduction
développés par la suite se situent principalement dans le cadre de I’Explanation Based
Learning, avec en particulier Prodigy, programme appliqué a la résolution de problémes. Avec
la méme application, SOAR, dont le but est la modélisation de la cognition humaine, propose

une approche différente de 1’apprentissage déductif.
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2.2.1.1.Explanation Based Learning

Le principe d’Eurisko est de créer des concepts, de les remplir et de voir s’ils sont
intéressants ensuite. Il peut trés bien créer des concepts qui n’existent pas dans le contexte

étudié, des regles fausses ou des heuristiques qui ordonnent de détruire le systéme.

Une autre fagon d’aborder le probleme de la découverte de regles est de chercher
uniquement des regles vraies, et ce en justifiant ce qui s’est pass¢ sur un exemple, que celui-ci
ait été bon ou mauvais. C’est le principe de I’Explanation Based Learning (EBL) : a partir de
régles de fonctionnement du domaine, les programmes d’EBL analysent des exemples et en
déduisent des regles. C’est pourquoi ce type d’apprentissage est généralement appelé
apprentissage déductif (il déduit des régles du domaine une regle qui explique ce qui s’est
passé ou comment le reproduire), ou analytique (il analyse une situation pour la justifier et la
reproduire ou I’éviter). L’objectif de ce genre d’apprentissage est généralement de fournir
uniquement des regles qui soient prouvées (car elles sont fondées sur des observations et des
régles du domaine sans erreur) et donc vraies. Un bon exemple de programme d’EBL est
Prodigy qui applique le principe de I’apprentissage analytique a la résolution de probléme. Un
autre systéeme, SOAR, bien que plus général dans son approche de I’intelligence artificielle (il
modélise un processus cognitif complet), fonctionne sur le méme principe que I’EBL tout en

employant une technique particuliere pour 1’apprentissage de regles ou de concepts.

2.2.1.1.1. Prodigy

L’objectif de Prodigy ([Minton, et al. 1989]) est d’apprendre a résoudre des problemes

de plus en plus rapidement.

La représentation des connaissances se fait sous forme de Frames Objets-Attributs. Le

systéme distingue plusieurs types de connaissances :
o Les regles générales d’apprentissage
e Les connaissances du domaine
e Les regle apprises

L’apprentissage se fait par développement progressif d’une explication et des
préconditions qui lui sont associées. Une fois 1’explication (de I’échec ou du succes obtenu)
développée, celle-ci est ajoutée aux regles apprises et applicables pour résoudre un probleme.

Il faut noter que I’explication est développée directement sous forme généralisée, aucun
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retraitement n’est donc nécessaire a la fin de la résolution pour qu’elle soit applicable par la

suite a des problémes similaires.

Un des avantages de Prodigy est que les auteurs se sont particulierement intéressés a
I’efficacité marginale des régles. En effet, ils ont bien remarqué que 1’ajout d’une régle au
systéme n’allait pas obligatoirement accélérer la résolution des problémes étant donné les
couts de traitement que représente 1’ajout. Les régles créées sont ainsi évaluées en fonction des

gains qu’elles apportent au systéme.

L’intérét d’un systéme comme Prodigy est bien siir le systeme de création d’explication
a partir du domaine qu’il propose. Sa limite, surtout par rapport a notre objectif, est qu’il ne
propose que des régles prouvées, et non des heuristiques permettant d’accélérer fortement un
traitement méme si leur application comporte un risque d’erreur. Les données traitées par le
modele doivent de plus étre précises et sans erreur. Les données du domaine doivent
¢galement permettre de trouver une explication, donc étre complétes et sans inconsistances.

Autant de contraintes inadaptées au monde des agents.

Notre modele cherche au contraire a proposer des regles efficaces et utiles pour 1’agent.
Elles peuvent alors parfois étre fausses, voir inconsistantes entre elles, la transmission de
I’activation permettra d’activer la bonne au bon moment en fonction du probléme traité par
I’agent. L’essentiel est qu’elles permettent a 1’agent de percevoir plus vite des informations

plus pertinentes et d’agir similairement de fagon plus efficace.

2.2.1.1.2. SOAR

L’objectif de SOAR ([Newell 1990]) est de modéliser le comportement cognitif humain
dans son ensemble, et en particulier la méthode de résolution de problemes. L’idée de base est
que chaque fois que le systéeme rencontre une difficulté pour atteindre un but, il crée un
nouveau but correspondant a la résolution de cette difficulté. A chaque but est associé un
espace de travail qui lui est propre et qui débute completement vide. Des €léments sont ensuite
ajoutés a cet espace de travail (et jamais retirés) jusqu’a ce que 1’élément correspondant au but

soit ajouté, et donc que le but soit atteint.

L’apprentissage ce fait par « chunking », qui correspond a une généralisation de la
méthode utilisée pour atteindre un but. Une fois qu’un but a été atteint, une nouvelle régle est

créée qui relie les éléments nécessaires aux regles utilisées pour atteindre ce but au but lui-
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méme, ce qui signifie que lorsque ces éléments seront présents dans un espace de travail, la

nouvelle régle ajoutera automatiquement le but a cet espace de travail.

L’avantage de cette méthode d’apprentissage est qu’elle permet d’apprendre de
nombreux types de concepts avec une méthode identique, y compris des regles temporelles ou

nomn.

Par rapport a notre systéme, 1’objectif de Soar, comme pour les systémes d’EBL est
toutefois d’obtenir une régle vraie qui permette de résoudre une généralisation du sous-
probleme considéré, de fagon parfaite et systématique. L’efficacité et la dynamique de

I’environnement n’entrent pas en considération.

2.2.1.2.Introspect : apprentissage automatique d’heuristiques par auto-observation

Le domaine du jeu offre une application privilégiée pour appliquer les méthodes
d’apprentissage. Le jeu de Go, en particulier, offre un nombre de coup possible tel que les
méthodes de calcul brutes sont inapplicables. Introspect ([Cazenave 1996]) propose un

systeme de déduction d’heuristiques admissibles pour accélérer les calculs de coups.

L’objectif est d’améliorer un systéme de recherche arborescente classique en y incluant
automatiquement des heuristiques déduites par généralisation de problémes étudiés. La
modélisation est donc fixe et donnée par le programmeur, le programme construit des
heuristiques admissibles sur des sous-problemes. Ces heuristiques sont compilées en C++ et
intégrées directement au programme de jeu. Le programme ne s’auto-observe pas lorsqu’il
joue, il se contente d’appliquer la recherche arborescente améliorée par les nombreuses
heuristiques déduites. Le Schéma global de fonctionnement de I’apprentissage est présenté

figure 2.5.
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Figure 2.5 : Schéma de fonctionnement d’Introspect (tiré de [Cazenave 1996])

Tout comme notre systéme, Introspect cherche a déduire des heuristiques qui lui
permettent de se comporter de maniere plus efficace. La recherche se limite toutefois aux
heuristiques admissibles (c’est-a-dire dont le résultat est vrai) alors que nous cherchons des
heuristiques efficaces, méme si cela peut parfois provoquer des erreurs. De plus, 1’objectif
d’Introspect est une efficacité maximum lors du jeu grace a la compilation des régles en C++,
alors que nous cherchons a pouvoir adapter les concepts et les régles y compris pendant le jeu.
Ceci est en particulier di au fait que 1’agent ne fonctionne pas par phase
d’analyse/compilation/application, mais au contraire en continu et en interaction avec son
environnement. Introspect distingue également un méta-niveau qui réalise 1’apprentissage (non
modifiable) et un niveau d’application qui est modifié avec les heuristiques. Enfin, la
sémantique est fixe et le concept n’apprend pas de nouveaux concepts plus abstraits sur

lesquels il pourrait apprendre des heuristiques plus générales.

2.2.1.3.LRTA* : Algorithmes de recherches d’heuristiques admissibles en temps

réel
Un de nos objectifs étant de découvrir des heuristiques adaptées au domaine dans un
agent temps, il est naturel de citer les algorithmes dont I’objectif est de découvrir des
heuristiques admissibles en temps réel (d’autant plus que ceux-ci ont été appliqués aux
agents). Bien que la formulation puisse paraitre semblable, nous allons voir que notre objectif

est différent, voire complémentaire.

Le cadre d’application des algorithmes de recherche d’heuristiques en temps réel tels
que LRTA* (Learning Real Time A* [Korf 1990, 2000], extension de I’algorithme de

recherche de chemin au meilleur cott A* [Hart, ef al. 1968]) est le suivant :

e X :un ensemble fini non vide d’états (nceuds)

e A :unensemble d’actions (liens) 4 C XxX—{(x,x) |xe X}

k : fonction qui associe a chaque lien un cofit & : 4 — [0;00[

e s:étatinitial se X

G : ensemble d’états objectifs G C X
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A partir du graphe (X,A), on cherche a atteindre un des états objectifs de G avec un cott

minimal. Pour cela, I’algorithme utilise une fonction heuristique h (/: X —[0;00[ ) qui évalue

le colt pour aller d’un état x a un état quelconque de G. si h(x) est exactement égal au cofit
minimal, h est dite correcte. Si h est inférieure ou égale au colit minimal, h est admissible.
L’algorithme va progressivement améliorer la fonction heuristique h en parcourant le graphe

et ainsi déterminer les chemins optimaux a partir des différents états du graphe.

L’algorithme LRTA* a été¢ notamment appliqué au domaine des agents par [Ishida

1997], puis amélioré par des mécanismes de controle par [Shimbo et Ishida 2003].

La description du fonctionnement de 1’algorithme en lui-méme n’est pas nécessaire pour
comprendre la différence fondamentale avec notre approche. Ce type d’algorithme suppose un
environnement connu, et en particulier un nombre fini d’états et de liens pour étre appliqués,
et si possible des cofits fixes et connus entre les états et 1’assurance qu’un lien existe pour
atteindre un état objectif a partir de n’importe quel état. D’ou la définition utilisée de la
fonction heuristique qui constitue la plus grande inconnue du systéme : le colt pour atteindre
un objectif depuis un état x. Notre objectif est différent, il consiste a découvrir
I’environnement lui-méme, les concepts sous-jacents et ses reégles de fonctionnements, et
d’adapter le fonctionnements et les connaissances de 1’agent en fonction de cet
environnement. C’est pourquoi notre définition d’heuristique est celle de D. Lenat, plus large,
qui la définie comme « régle de jugement informelle ». Nous recherchons des heuristiques
pour I’agent signifie que nous cherchons des régles au comportement incertain et

éventuellement erroné.

De la méme fagon qu’une architecture d’agent de type BDI (voir section 2.3.1), les
algorithmes du types LRTA* sont en fait complémentaire de notre approche dans la mesure ou
ils proposent des régles de raisonnement et de planifications. Nous proposons un modele de
création de concept et de choix des regles appliquées. Pour se replacer dans le formalisme de
ces algorithmes, nous cherchons a définir le graphe (X,A) ainsi que les fonctions de cofit que
I’agent va utiliser. Il serait donc intéressant d’ajouter ce type d’algorithme, en tant que

fonction intégrée ou, mieux, de fagon explicite, a notre agent pour 1’aider a se décider.

2.2.2. Induction

L’objectif de I’apprentissage inductif est de déduire des régles ou des concepts a partir

d’un grand nombre d’observations. On peut distinguer deux grandes familles de méthodes:
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I’apprentissage artificiel et la fouille de données (Machine Learning vs Knowledge Discovery
in Databases) ([Kodratoff 2001]). Alors que le but du ML est d’obtenir de 1’information
cohérente et prouvée, le KDD cherche a obtenir de I’'information utile, auparavant inconnue,
méme si elle est contradictoire. Selon Y. Kodratoff, la différence est épistémologique: le KDD
doit étre basé sur le monde réel pour modifier le comportement de 1’agent (utilisateur des
résultats), méme si les informations obtenues ne sont pas prouvées, pas précises et adaptées
uniquement au cas particulier considéré. C’est précisément notre objectif: obtenir des
informations utiles pour I’agent qui puissent guider son comportement pour bien utiliser les

concepts et régles découverts grace a la déduction.

Différences dans ’approche

scientifique
Informatique classique Apprentissage Fouille de Données
Simule un raisonnement Simule un raisonnement Simule un raisonnement
déductif ( = applique des inductif ( = invente un inductif ( « encore plus
modeles existants) modele) inductif »)
Résultats théoriques, valides si | Résultats théoriques, valides | Résultats théoriques, valides
prouves si prouvés si prouvés et intelligibles
Résultats expérimentaux, Résultats expérimentaux, Résultats expérimentaux,
validés par leur précision validés par leur précision validés par leur utilité
doivent étre aussi universels | doivent €tre aussi universels | relatifs a des cas particuliers
que possible que possible
élégance = concision ¢légance = concision ¢légance = I’adéquation avec
le mode¢le de I'utilisateur
Tend a rejeter '[A Tend a rejeter I'1A Integre naturellement I'TA

(statistiques) ou

Prétend appartenir a I’'[A
(Machine Learning)

Figure 2.6 comparaison des méthodes d’apprentissage inductif (tiré de [Kodratoff 2001])

La méthode d’apprentissage utilisée doit de plus permettre d’utiliser des données non
numériques en entrée, car elle doit porter sur les concepts et regles utilisés par I’agent. La
plupart des méthodes inductives utilisent directement les données observées, et donc des
données numériques. Une méthode inductive permettant d’utiliser tous les types de données,
puisque fondée sur le concept général d’objet symbolique, est 1’Analyse de données

symboliques (|[Diday 2000b], [Bock 2000]). Le choix des exemples pertinents par calcul de
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dissimilarités entre graphes de connaissances utilise ainsi des méthodes d’analyse de données
symboliques pour permettre la comparaison des arbres de connaissances et obtenir les régles

implicites les plus pertinentes possibles.

2.2.3. Combinaison

Par rapport aux autres méthodes d’apprentissage, notre apprentissage conciste donc en
un apprentissage inductif (utilisant 1’analyse de donnée symbolique) guidé par un
apprentissage déductif (par application d’heuristiques). Cette vision permet de lier
apprentissage déductif et apprentissage inductif d’une fagon différente de celle proposée
notamment par T. Michell ([Mitchell 1997]) qui utilise I’apprentissage déductif pour

apprendre la fonction cible utilisée par I’apprentissage inductif.

Par ailleurs, le renforcement utilisé dans notre modele par les émotions pour favoriser
les liens conduisant aux situations souhaitées est trés proche de 1’apprentissage par
renforcement classique (voir notamment [Sutton et Barto 1998]), en incluant un facteur de
stabilité qui rend I’apprentissage (la modification du lien) progressivement moins important
pour stabiliser le lien. Ce renforcement permet lui-méme de guidée les raisonnements

déductifs de 1’agent.

2.3. Mode¢les d’agent

Comme nous I’avons vu en introduction, les agents sont une application particuliérement
adaptée a notre modele d’apprentissage combiné avec raisonnement sur des connaissances
homogenes. L’agent évolue nécessairement dans un environnement qui peut étre changeant ou
inconnue, rendant 1’adaptabilité de I’agent a celui-ci particulierement importante pour gagner
en efficacité. La possibilité d’expérimenter les nouvelles heuristiques créées sur un
environnement toujours présent est €galement une différence fondamentale et un atout
important par rapport a des applications d’apprentissage classiques sur un ensemble fixe de
données. Enfin, le domaine des agents présente I’avantage d’avoir une vision globale du
processus cognitif. Alors que la majorité des autres branches de I’A s’intéresse a un sous-
domaine particulier, le domaine des agents est contraint, de part son objectif méme, a
s’intéresser a I’ensemble des composants et a leur interaction. Or 1’apport de notre modele se
situe précisément dans cette intégration de trois types d’apprentissage différents et d’un type

de raisonnement (heuristique et réflexif) sur des connaissances homogeénes. L’intérét de cette
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unification des théorie dans I’approche agent est notamment soulignée par P. Wang ([Wang to
appear] p.26).

Les domaines d’application des agents sont €galement particulierement adaptés. Les
robots, naturellement, du fait de la complexité et de 1’évolution de leur environnement. Mais
aussi les jeux du fait de I’'importance de I’apprentissage de concepts et d’heuristiques adaptées
pour s’améliorer. Mais également des domaines comme la négociation automatique ou les
formations de coalitions. Ainsi, dans un modele de formation de coalition ou chaque agent
cherche a maximiser sa propre utilisé (comme dans [Caillou, et al. 2001, 2002b, c, a, 2003] ou
[Aknine et Caillou 2004b, a]), I’identification des préférences des autres agents permet
d’améliorer grandement sa stratégie au niveau des offres envoyées et surtout de leur
destinataire. Apprendre des heuristiques afin de tenter d’identifier des groupes de préférences
standard et en déduire un comportement adapté aurait donc un grand intérét pour chaque

agent.

Notre approche est complémentaire et non substitutive aux modeles d’agent actuels et
une analyse détaillée des modeles existant ne permettrait pas de mieux la situer. Les
différences fondamentales se situent en effet au niveau de la représentation des connaissance,
qui n’est pas une clef des modeles d’agents puisque ceux-ci ont généralement pour objectif de
décrire comment utiliser les connaissances. Notre approche d’apprentissage et de
raisonnement vient également compléter les approches de contrdles actuels qui, comme nous

allons le voir, peuvent trés bien s’inclure dans notre modele d’agent.

2.3.1. Architecture

Le systéme de contrdle que nous proposons se rapproche par sa décentralisation de
I’architecture de subsomption proposée par R. Brooks ([Brooks 1999]). Notre objectif est
toutefois de conserver des regles explicites pour pouvoir les interpréter et les modifier alors
que la subsomption ne fonctionne que de fagon implicite. De plus 1’agent peut disposer de
régles de fonctionnements globales tant qu’elles sont intégrées et analysables comme les
autres dans le graphe. De telles régles sont utilisées notamment par [Wooldridge et Parsons
1998] qui présentent un modele d’agent BDI utilisant des métarégles de controle de la

reconsidération des intentions.

L’objectif de notre modeéle est complémentaire des modéles d’agent existant. Les
architectures actuelles proposent des regles de raisonnements et de traitements des objectifs

(voir [Wooldridge 1999]). Notre modele propose un mode de sélection des regles et de



2.3 Modeéles d’agent

création de concepts, perceptions et actions. Il pourrait par exemple trés bien fonctionner avec
des régles de gestion des objectifs et des plans de type BDI ([Bratman, et al. 1988]), a
condition de conserver 1’ensemble des concepts et des regles dans le méme graphe. Les
différences entre croyances, plans et intensions n’ont aucune raison d’étre physiques et

peuvent étre purement sémantique dans le graphe.

Notre objectif étant 1’adaptabilité de I’agent a I’environnement, notre agent peut
¢galement étre rapproché des animats [Meyer et Wilson 1991]. Ceux-ci peuvent étre défini
comme des animaux simulés ou des robots chez qui on étudie les mécanismes qui génerent les
comportements permettant une adaptation dans un environnement plus ou moins imprévisible.
Notre objectif cognitif d’interaction avec 1’environnement et de raisonnement explicite nous
situent dans I’approche dynamique des animats, par opposition a 1I’approche connexionnistes
[Guillot 1999]. Par opposition a une modélisation sous forme de réseaux de neurones,
I’approche dynamique considére en effet I’animat et son environnement comme deux
systémes dynamiques qui modifient en permanence leurs états respectifs. Les animats sont en
particulier un des domaines les plus actifs pour I'intégration des émotions comme facteur de

décision en intelligence artificielle [Canamero 1999].

2.3.2. Emotions

L’étude des émotions s’est récemment développée en intelligence artificielle ([Petta et

Trappl 2001], [Scheutz 2002]). Elles peuvent étre utilisées de deux fagons.

La premicre utilisation consiste a essayer de détecter les émotions humaines pour
faciliter la communication et la compréhension lors des interactions homme-machine [Pitrat
1997]. L’identification et la restitution d’émotions permettent en effet d’interpréter ce que
I’utilisateur désire et de réagir en conséquence. Cette problématique a été¢ en particulier

popularisée par le robot Kismet du M.L.T. [Breazeal 2000].

Une deuxieme fagon d’aborder le probléme est de s’intéresser aux fonctions internes des
émotions et a leur fonctionnement, c¢’est-a-dire d’étudier et de reproduire leur influence sur la
cognition et le raisonnement humain [Canamero 1998, 1999]. Moins développée, cette
approche s’appuie en particulier sur les travaux réalisés en neurobiologie par A. Damasio
([Damasio 1995], [Damasio 1999]). Cette approche a notamment été utilisée par [Canamero
1997, Velasquez 1997] et [Velasquez 1998]. Dans ce dernier systéme par exemple,
I’utilisation d’émotions permet d’orienter en biaisant le comportement d’agents logiciels ou de

robots alors méme que le controle se fait de facon décentralisée dans une architecture proche
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de la subsomption. C’est cette approche que nous allons adopter, en utilisant les émotions

comme guide, a la fois pour le comportement, et pour I’apprentissage.

2.3.3. Utilisation d’agents et jeux en temps réel

Les jeux ont toujours été une application privilégiée aussi bien des agents que de
I’intelligence artificielle en générale. L’utilisation d’agent a actuellement tendance a
s’accroitre du fait de I’évolution dans les jeux étudiés ([Schaeffer et Herik 2002],[Herik, et al.
2002]). Alors que les jeux a information parfaite (Dames, Echec [Campbell, et al. 2002], Go
[Bouzy et Cazenave 2001], Sokoban [Junghanns et Schaeffer 2001]) sont toujours les plus
étudiés, les jeux a informations imparfaites (Poker [Billings, ef al. 2002]) le sont de plus en
plus et on commence a s’intéresser aux jeux avec interactions et en temps réel. Ceux-ci,
pourtant fortement présents au niveau industriel (ils représentent la majorité d’un marché du
jeu vidéo en forte expansion), ont été tres peu étudiés et représentent un secteur de recherche
potentiel important ([Laird et Lent 2000]). Le faible intérét qu’ils ont suscité jusqu’a présent
provient de I’approche différente qu’ils nécessitent. Pour les jeux traditionnels, le programme
dispose pour choisir le coup suivant d’une information fixe (compléte ou non) et d’un certain
temps pour se décider, ce qui lui permet éventuellement de développer un grand nombre de
possibilités, d’appliquer une fonction d’évaluation et ainsi de choisir le meilleur coup. Au
contraire, dans un jeu en temps réel, le programme doit en permanence percevoir, choisir et
agir. Il doit donc s’adapter en permanence aux changements de 1’environnement et réagir a un
flux continu d’informations pour réaliser un flux continu d’actions. Cette interaction accrue
avec I’environnement peut étre combinée a une interaction accrue avec d’autres acteurs,
humains ou artificiels. Alors que les jeux traditionnels réduisent I’interaction au coup joué sur
le plateau de jeu, de nombreux jeux commerciaux nécessitent une interaction constante avec
d’autres caracteres, que ce soit pour s’allier, commercer ou méme négocier. Ces interactions
importantes, que ce soit avec I’environnement ou avec d’autres acteurs, rendent 1’utilisation
d’agents particuliérement adaptée. Un agent peut étre défini comme un systéme informatique
situé¢ dans un environnement et qui est capable d’agir de fagon autonome et flexible sur cet
environnement pour atteindre ses objectifs prédéfinis ([Wooldridge 2001]). Par rapport a un
programme classique, les caractéristiques principales d’un agent peuvent étre reprises de

[Ferber 1995] :
e Il est capable d’agir dans un environnement.

e [l peut communiquer directement avec d’autres agents.
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e [l est mQi par un ensemble de tendances.

e Il possede des ressources propres.

o [l est capable de percevoir.

e Il posseéde une représentation partielle de I’environnement.
e Il possede des compétences.

e Son comportement tend a satisfaire ses objectifs en tenant compte des ressources
et des compétences dont il dispose, en fonction de ses perceptions, de sa

représentation et des communications qu’il regoit.

Tous ces ¢léments répondent aux objectifs et aux contraintes des jeux en temps réels
avec interactions : perception et action dans un environnement qu’il ne connait que
partiellement, des tendances pour le guider et une capacité a communiquer avec les autres

agents.

La principale application des agents dans le domaine du jeu reste la Robocup et ses
extensions ([Stone et Sutton 2001]), qui permettent de confronter aussi bien des robots que des
agents logiciels. En dehors de cette application spécifique, leur utilisation reste toutefois

marginale.

Le jeu mono agent de Tetris, par exemple, a été tres peu étudié¢ du fait de son aspect
temps réel. Seules quelques analyses ont montré sa complexité ([Bertsekas et Tsilsiklis
1996],[Harada et Russel 1999]), en particulier en démontrant qu’indépendamment de toute
considération temporelle, le jeu est NP-complet ([Demaine, et al. 2002]). La fagon de jouer
des joueurs humains, et en particulier I'utilisation épistémique des actions (et non dans un but
pragmatique pour se rapprocher d’un objectif) a par ailleurs été étudiée en sciences cognitives

par [Kirsh et Maglio 1994].
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Présentation du modele et exemple

3.1. Introduction

3.1.1. Objectif

Notre objectif est de réaliser un agent capable de s’adapter a I’environnement. Pour cela,
il doit pouvoir découvrir et utiliser efficacement de nouveaux concepts et heuristiques. L’étude
de I’état de I’art nous a montré que de nombreux systemes existent pour induire, déduire et
renforcer, mais sur des représentations hétérogénes et incompatibles. Nous cherchons donc ici
a développer un modele d’agent permettant ces trois types d’apprentissage grace a une
représentation homogene des connaissances. En analysant son graphe de connaissance, I’agent
induit de nouveaux concepts, a partir desquels il déduit comment les utiliser et enfin le
renforcement lui permet d’utiliser les concepts et les régles les plus pertinents en fonction des
circonstances. Il peut ensuite raisonner a partir de sa nouvelle sémantique avec ses nouvelles
regles, tout en continuant ses différents apprentissages, construisant ainsi des regles et des

concepts de plus en plus utiles et adaptés.

3.1.2. Exemple

Nous avons déja vu I’'intérét de 1’apprentissage de concepts et heuristiques adaptés au
domaine dans des jeux tels que Tetris. Pour illustrer notre mod¢le, nous 1’avons appliqué a une
version simplifiée de Tetris reprenant ses caractéristiques principales permettant de montrer
I’efficacité de notre modele. Pour faciliter la compréhension de celui-ci, de nombreuses
applications a I’exemple seront données comme illustration au cours de ce mémoire. Pour bien
les différencier de la présentation théorique, dans ce chapitre elles apparaitront dans un cadre

et pourront étre cités explicitement dans le texte : voir cadre 3.1.
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Cadre 3.1 : exemple

Les cadres-exemples ont pour but d’illustrer la présentation théorique au travers

d’une application pratique du modele présenté.

3.1.3. Plan du chapitre

Pour avoir une vision globale du modele, nous allons présenter ici tous ses éléments. Le
contexte est tout d’abord décrit au travers de l’environnement. Puis nous présentons la
structure de I’agent dans cet environnement. Une bonne compréhension des régles et concepts

utilisés nécessite ensuite de préciser la sémantique de base utilisée par 1’agent.

Sans apprentissage, 1’agent doit pouvoir raisonner. Ce fonctionnement de base est
présenté en section 3.4. Pour s’adapter, I’agent doit induire a partir de ses connaissances, et en
particulier a partir des connaissances acquises par interaction avec l’environnement. La
méthode d’induction par analyse de données symboliques est donc présentée. L’induction
permet de créer les concepts pertinents. La déduction lui permet ensuite de construire les
regles associées. Les émotions présentées ensuite permettent a [’agent d’intégrer ces régles et

de le guider indépendamment de sa sémantique en constante évolution.

Enfin, une vision globale de I’apprentissage combiné est donnée pour justifier la

complémentarité et I’interdépendance des différents modules.

3.2. Environnement

Par définition, un agent se situe dans un environnement avec lequel il interagit. C’est
une des principales différences avec les programmes classiques, qui peuvent exister pour eux
méme. Par exemple, un programme de résolution de probléme n’a pas besoin
d’environnement, il peut se contenter de raisonner sur ses connaissances et le probléeme qu’il
doit traiter. Au contraire, un agent ¢volue au sein d’un environnement qu’il pergoit et sur

lequel il peut (généralement) agir.

Disposer d’un environnement présente de nombreux avantages pour 1’agent. En
particulier, il peut y expérimenter les régles qu’il découvre ou imagine. Il évite ainsi le
probléme du surapprentissage classique en apprentissage inductif : quand les données sur

lesquelles on réalise 1’apprentissage sont en nombre limité, on court toujours le risque de trop
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apprendre, c’est-a-dire d’apprendre des regles spécifiques a 1’échantillon étudié. L ’agent, lui,

peut toujours collecter de nouvelles données dans I’environnement pour tester ses théories.

En contrepartie, 1’agent ne dispose pas directement d’une connaissance compléte et
symbolique du monde environnant : il le pergoit. Cette perception peut €tre plus ou moins de
haut niveau. Une perception de bas niveau signifie que I’information dont dispose 1’agent pour
raisonner est constituée de signaux bruts : la position des pierres pour un jeu de Go ou de
Dames, la valeur du pixel observé pour la vision (comme pour Tetris, voir notre exemple en
cadre 3.2). Au contraire, une perception de haut niveau fournit des informations symboliques
directement utilisables pour le raisonnement : chaines ou yeux au Go, types de Piéces et
formes de mur a Tetris. De nombreux intermédiaires sont possibles. L’essentiel est que plus
une perception est de haut niveau, plus elle est dépendante de 1’environnement et donc de la
connaissance qu’en a son concepteur. Percevoir les concepts utiles pour le raisonnement
nécessite de connaitre I’environnement a 1’avance. De plus, une perception symbolique de
haut niveau limite souvent les concepts utilisés par 1’agent a ceux pergus, I'intérét de

I’apprentissage de concepts encore plus adaptés étant considéré comme marginal.

Un agent a une connaissance partielle de son environnement avant de le découvrir.
Méme son concepteur peut €tre incapable de dire quels types d’objets un agent va percevoir et
donc ce qu’il lui faudra percevoir. D’ou I’intérét de laisser I’agent lui-méme construire ses

perceptions haut-niveau.

Par exemple, a Tetris, 1’agent ne percoit qu’un pixel a la fois (voir cadre 3.2). Apprendre
a percevoir des piéces et des formes de mur permet a 1I’agent de construire des raisonnements

plus abstraits tout en gardant sa capacité d’adaptation si I’environnement évolue.
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Cadre 3.1 : Objectif et environnement de I’exemple
Objectif de ’exemple

L’objectif de cet exemple est de fournir une application illustrant la méthode
d’apprentissage et de raisonnement proposée. Pour obtenir un probléme suffisamment
simple pour étre décrit rapidement, nous avons choisi une simplification du jeu de
Tetris. La plupart des éléments de base ont été conservés, afin que le joueur ait toujours
besoin d’adapter sa sémantique et son comportement pour apprendre a jouer

efficacement.
Description du jeu

L’environnement du jeu est représenté figure 3.1

Determiner PosPX
Determiner PosPY
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Figure 3.1 : Environnement exemple
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Globalement, le jeu se déroule ainsi : le joueur initialise la partie. Ensuite, une
piece apparait en haut de I’écran et un mur en bas. Le joueur doit trouver le plus
rapidement possible une zone du mur correspondant a la forme de la piece. Dées qu’il a
placé la piece a un endroit satisfaisant du mur, la partie se termine et le joueur a d’autant

plus de points qu’il a été rapide.

Nous présentons ici la version de base de notre Tetris simplifié, qui sera modifiée
par la suite pour étudier les influences de ces modifications sur le comportement de

I’agent. Plus précisément le jeu de base peut se définir ainsi:
Le jeu se déroule dans un cadre de 10*20 briques.
Le joueur percoit une brique (coordonnées PosX, PosY)

Il peut également réaliser une action (I’équivalent de placer son doigt ou un
curseur) sur une autre case (coordonnées PosPX, PosPY). Cette action est réalisée a ces
coordonnées en appuyant sur le Boutonl, ce qui lui permet soit de débuter la partie (s’il

est aux coordonnées 0,0), soit d’essayer de placer la piéce (si la partie est déja en cours).
Pour débuter la partie, 1’agent doit appuyer sur le bouton en 0,0.

Lorsque la partie commence, une des 7 pieces possibles de Tetris apparait aux

coordonnées 3,1 et un mur (parmi 5 possibles) apparait en bas du cadre.
Les 7 picces ont toutes une couleur différente, le mur est gris.
Une lumiére (LumPartie) est allumée si la partie est en cours, éteinte sinon.

I1 faut bien différencier une brique, qui correspond a une case de I’environnement,

d’une piece qui correspond a un ensemble de briques adjacentes.
Comment ’agent doit apprendre a jouer

L’agent ignore quels sont les types de piéces, les murs et leurs positions
respectives. Par contre il connait les regles du jeu. Au départ, il doit donc réaliser un
balayage systématique pour trouver la piece et le mur, faire leur description complete et
en déduire ou placer la piece pour finir la partie. Par la suite, pour s’adapter, il doit
apprendre en particulier les différents types de piéces et de mur et trouver des
heuristiques rapides pour les trouver et les identifier. Ayant modifié sa sémantique (il
doit raisonner avec ces nouvelles pieces et non avec les notions génériques de « piece »
et « brique ») et son comportement (nouvelles perceptions utilisées a la place des

anciennes), il doit pouvoir raisonner a partir de la et en déduire directement ou placer

1N a1 LR | Ry N LI PR |
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3.3. Structure de 1’agent

3.3.1. Présentation globale

La structure de 1’agent est pensée pour se situer dans un environnement et pour utiliser
une représentation homogéne des connaissances : Il est composé de connaissances (ncecuds du
graphe) reliées entre elles par des liens. Il communique avec I’environnement au travers des
actions et des perceptions. Les émotions agissent sur son graphe de connaissances et sont

percues par ses sens (qui pergoivent les variations des niveaux des émotions).

Le schéma global de I’agent est le suivant:

Emotions 1
)

i

]

Perceptions Actions
E+ <

—> T <«

—5

Connaissances

Environnement

Figure 3.2 : Schéma global de I’agent



3.3 Structure de I’agent

3.3.2. Interaction avec 1’environnement

Les contacts avec ’environnement se font grace aux perceptions et aux actions de
I’agent. Un sens (perception) va activer une connaissance spécifique de 1’agent de facon
d’autant plus importante que [’événement correspondant au sens est présent dans
I’environnement. Par exemple, un sens sensible a la couleur rouge activera d’autant plus la
connaissance correspondant a la vision de la couleur rouge que celle-ci est présente dans le
domaine observé. Un sens dispose en plus d’une regle explicite qui lui permet d’interpréter

sous forme symbolique les différentes activations.

Inversement, une action sera effectuée d’autant plus que la connaissance correspondant a
cette action sera activée. Pour une action binaire comme appuyer sur un bouton, 1’action sera
effectuée si la connaissance correspondante dépasse un certain seuil. Pour plus de détails sur

les perceptions et action, voir la section 8.3.
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Cadre 3.2 Agent et Environnement Exemple
Perceptions et actions de I’agent

I1 est important de réaliser ce que percoit I’agent sur I’environnement :

LumP-all

LumP-éteint

LumPartie
Etat: Allumée

Figure 3.3 Perception et actions de ’agent sur I’environnement

Perceptions ; Environnement ; Actions
) )
PosX: 4 : Pixel E
- ) :
PosY: 2 g X:4 g } Determiner PosX
' Y:2 ' .
- - ' ) ' Determiner PosY
/ Coul: Rouge 0
. .
.
= =
. .
. .
= =
: :
) )
: :
: :
() ()
() ()
() ()
() ()
() ()
: :
PosCibleX: 6 48 H Determiner PosPX
PosCibleY: 13 T : Determiner PosPY
E E
) )
: :
Bouton1-levé ' !
)
Bouton1-pressé E : Appuyer Bouton1
: Bourond / Relacher Bouton1
i - & ’
.
\
.
’
)
)
)

La figure 3.3, par opposition a la figure 3.1 donnant une vision externe de
I’environnement, permet de bien se rendre compte que 1’agent ne pergoit qu'une brique
a la fois. La recherche ou la description systématique d’une forme est donc

particulierement fastidieuse.

La perception des différents éléments peut se faire aussi bien de facon proactive
que réactive : De fagon réactive, la lumiére va introduire une activation dans le graphe
au niveau d’une connaissance particuliere, CLumPAllumée. De fagon proactive, une
regle va regarder I’état de la connaissance CLumPAllumée et définir explicitement 1’état
du concept « LumP » comme étant « Allumé » (le fonctionnement des perceptions et

action est présenté en détail au chapitre 0).
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3.3.3. Cycle de fonctionnement

L’agent exécute un cycle d’activité de fagon réguliere. La périodicité de ce cycle est
fixe. Les différentes activités réalisées lors de chaque période sont représentées sur le

graphique suivant :

T=T+1
(période suivante)

Transmission de
I'activation
\ 4
CExécution des régles)

4

C Perception et Action )
A4

C Emotions )

C Oubli )

Figure 3.4 : Cycle de fonctionnement de I’agent

Le principe clef du contrdle est la transmission de I’activation : a chaque période, une
connaissance transmet une partie de son degré d’activation aux connaissances auxquelles elle
est liée. Ensuite son propre niveau d’activation diminue (sans cette actualisation, le graphe
serait rapidement saturé et toutes les connaissances activées au maximum). Pour plus de

détails sur la transmission de 1’activation, voir la section 5.2.
De I’activation est introduite dans le graphe de deux fagons:
e Par les émotions

e Par les perceptions

3.3.4. Graphe de connaissance

L’utilisation d’un graphe de connaissance orienté non typé permet d’obtenir une

représentation homogene quel que soit le type de connaissance.
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L’agent est composé d’un grand nombre de connaissances liées entre elles par des liens
d’activation. L’intensité des liens permet de définir des concepts fluides autour des
connaissances contenant la connaissance elle-méme ainsi que les connaissances auxquelles
elle est le plus liée, en particulier ses attributs. Alors qu’une connaissance est représentée par
un rectangle a bords carrés, on utilise une Frame (a bords ronds) pour un concept centré sur

une connaissance. Les deux notations suivantes sont donc équivalentes :

Objectif1: Objectif
RSit: AFaire
(a)

Concept Objectif1

Objectif1

Connaissances

Figure 3.5 : Trois représentations du concept Objectif1, de la plus simple (a), a la plus

précise (c)

Les liens épais, correspondant a une intensité €levée, sont des liens de type implicite Est-
Un (est une instance de). Dans une Frame, Objectif] : Objectif signifie que Objectifl est un
Objectif. Objectifl va donc bénéficier de tous les attributs de Objectif, et en particulier des
régles qui lui sont associées. Les liens d’un autre type que I’identité, tels que la situation
AFaire d’un Objectif, sont représentés grace a des connaissances intermédiaires liées a la fois
a la connaissance correspondant au type de I’attribut (RSif) et a la connaissance cible de
"attribut (4 Faire). Cette connaissance, désignée par /RSit, est comme toute autre connaissance
le centre d’un concept. Celui-ci peut étre vu comme le concept correspondant a une liaison de

type correspondant vers la cible désignée, ici une liaison de type RSit ayant pour cible AFaire.

Une notation Objectif]->RSit signifie qu’on utilise ’attribut RSit associé a la
connaissance Objectifl. On obtient donc la connaissance correspondant a la situation actuelle

de Objectifl.

La lettre I au début d’un nom signifie « instance de ». Par exemple /RSit est une

connaissance Instance de RSif (il s’agit d’une relation de type Situation).
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Pour plus de détails sur les connaissances, voir le chapitre 0.

Cadre 3.3 Graphe de connaissances de ’agent

Un exemple de concepts issus du graphe de connaissance de I’agent est présenté

figure 3.6.
Gour faire une partie p1, proposer )
l'objectif Débuter p1
Concept
ObjectifActuel y

RStratégi Si I'objectif actuel a un sous-objectif o1,
911 définir o1 comme objectif actuel

ObjectifActuel
RSousObj

DébuterPartie

Pour débuter une partie, appuyer sur
BoutonP

DébuterP1

Figure 3.6 : Exemple de sous-graphe correspondant a la gestion d’un objectif

Dans cet exemple, I’objectif actuel est défini explicitement comme ¢&tant
DébuterPI (par la relation REst), qui est une instance de DébuterPartie, lui-méme
instance de Objectif. Le concept général d’Objectif est 1ié a la régle « Si [ 'objectif actuel
a un sous-objectif ol, définir ol comme objectif actuel », tandis que celui plus précis de
DébuterPartie a comme stratégie « Pour débuter une partie, appuyer sur BoutonP ». Le
fait de définir DébuterP1 comme objectif actuel permet d’inclure I’ensemble de ses
concepts et régles dans le concept fluide « Objectif Actuel ». L’évolution et 1’utilisation

des régles de cet exemple sont décrites avec la gestion des objectifs en section 9.2.2.

Pour pouvoir étre utilisées et analysées, les régles sont décrites de facon explicite

dans le graphe. Un exemple de regle (tres simple) est donné en figure 3.7.

\

Regle1: RegleSiAlors
Si: Test1: TestEstDansConcept
Sujet: varLitParam1: VarLitParam
Sujet: varUn1: VarUn
Sujet: Piéce
Param: Couleur
Quoi: Rouge
Alors: deflnstance1: Deflnstance
Sujet: varUn1
Quoi: Barre

J

Figure 3.7 : Représentation explicite de la régle « Si la couleur d’une piéce est

rouge, alors c’est une barre »
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3.4.

Sémantique de base

3.4.1. Intérét de la sémantique

Pour réaliser des raisonnements complexes, I’agent dispose d’une sémantique de départ.

Il peut ensuite la faire évoluer lui-méme, mais celle-ci permet de définir les concepts de base

qu’il va utiliser. Ceux-ci sont définis le plus généralement possible, 1’objectif étant toujours de

lui laisser les spécialiser lui-méme par la suite pour s’adapter a I’environnement. D’autres

concepts peuvent également étre donnés, liés spécifiquement a l’application de [’agent,

comme c’est le cas pour notre application (voir cadre 3.4).

Pour bien comprendre la suite de la description de 1’agent, il est nécessaire de décrire les

concepts de base qui sont utilisés :

Concept : type le plus général

Situation : une situation correspond a une condition. Par exemple, « La lumiéreP
est allumée » ou « La piece est une Barre ». Cette connaissance permet de mettre
en relation rapidement des expressions ayant un €lément en commun. Elle
permet également de transmettre [’activation aux connaissances qui sont

susceptibles d’étre utilisées si cette situation se présente.

Perception : Une perception (ou sens) permet d’identifier l’existence d’un
¢lément. Elle est définie par ce qu’elle recherche (une Piéce, une Barre, la

situation d’une partie,...).

Action : Une action permet d’agir sur I’environnement ou les connaissances. Elle
est définie par ce qu’elle fait (appuyer sur un bouton, réaliser un déplacement

aléatoire,...).

Objectif: Un objectif correspond a un but. Il est défini par une condition

d’atteinte (débuter une partie, déduire une perception, ...).
Relation : Une relation permet de définir un attribut d’un certain type.

Exécutable : Régles et méthodes. Les exécutables peuvent étre interprétés par le
systéme pour étre exécutés. Les régles peuvent étre sélectionnées et appliquées
automatiquement lors de la phase d’exécution des régles de 1’agent. Les

méthodes, au contraire, doivent &étre appelées par une autre régle pour é&tre
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exécutée. Les exécutables sont définies par ce qui est interprété (la reégle en elle-

méme).

e Descriptions : les descriptions correspondent a des régles de descriptions de
I’environnement ou de 1’agent. La définition est écrite sous forme interprétable,
elle n’est pas exécutée. Elle a pour seul objectif d’étre analysée pour en déduire
des regles ou méthodes exécutables (par exemple les régles du jeu sont données

sous forme de Description a I’agent).

Cadre 3.4 Connaissances de départ spécifique a I’application

Le but de cette application est de montrer comment 1’agent s’adapte, et non de
faire un agent compleétement générique pour toutes les situations. C’est pourquoi de
nombreuses connaissances spécifiques au domaine lui sont fournies, y compris les

régles du jeu. En particulier :
Objets

L’agent connait en particulier les concepts de Piece, Brique, Forme et les

différentes couleurs
Régles et Méthodes

L’agent a une méthode spécifique lui permettant de calculer automatiquement la
forme complémentaire d’une autre forme. Cela lui permet a partir d’'une piece de
déduire automatiquement la forme de mur correspondant qu’il doit rechercher pour que

cela corresponde.
Description
L’agent dispose de deux regles de description du monde au départ :

Une description qui lui indique la régle du jeu : Pour gagner, placer la piece sur

une forme complémentaire du mur.

Une description qui lui indique comment débuter : Pour débuter la partie, appuyer

sur le bouton en 0,0.
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3.5. Raisonnement

3.5.1. Raisonnement implicite

Un réflexe "Si la lumicre est allumée, appuyer sur le bouton" peut étre simplement

représenté par le lien suivant:

Figure 3.8 : Réflexe « Si la lumiére est allumée, appuyer sur le bouton »

A chaque fois que la lumiére sera allumée, on aura alors activation de la connaissance

Lumiére, puis de Situationl, puis de AppBouton, ce qui entrainera I’action souhaitée.

Etape 1: Lumiére Situation1 AppBouton

Etape 2: Lumiére

AppBouton

Etape 2: Lumiére AppBouton

Figure

3.9 : Transmission de I’activation dans la régle réflexe

La perception de la lumiere commence par activer Lumiére, a 1’étape suivante Lumiére
transmet son activation a Situationl, qui finit par transmettre a AppBouton. Si AppBouton est

suffisamment activé, 1’agent va effectivement appuyer sur le bouton.

Les émotions vont elles aussi introduire de 1’activation dans le graphe pour favoriser
certaines connaissances, a la fois directement et par |’intermédiaire de connaissances

correspondant au souvenir d’émotions pergues.

En plus des réactions induites par les sens, 1’agent peut agir de fagon proactive grace a la
transmission de I’activation déja présente dans le graphe. Les liens entre les connaissances ne
sont pas tous orientés des sens vers les actions, avec quelques connaissances intermédiaires.
De nombreuses boucles peuvent étre présentes au milieu, agissant tout a fait indépendamment
des sens et des actions. Ainsi, un raisonnement consistera juste en une transmission
d’activation dans le graphe, avec éventuellement création de nouvelles connaissances. L.’agent

ne réagit alors plus a un événement extérieur, mais a ses propres connaissances.
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3.5.2. Raisonnement explicite

Pour permettre un raisonnement cognitif, a chaque période le programme choisit
aléatoirement une régle qui est décrite de fagcon explicite dans le graphe et I’interprete
dynamiquement. Le choix se fait avec une probabilité proportionnelle au degré d’activation de
la régle. Ainsi, les régles les plus utiles @ un moment donné en fonction de 1’état mental de
I’agent ont plus de chance d’étre activées. La succession des régles explicites exécutées par

I’agent forme son raisonnement.

3.5.3. Raisonnement construit

Les regles permettent ensuite de réaliser toutes les fonctions cognitives nécessaires au

bon fonctionnement de I’agent. En particulier :

Les regles de guidage : le suivi des objectifs explicites permet a ’agent de réaliser des
raisonnements construits et des actions complexes, comme initialiser un sens a partir d’un

nouveau COHCCpt.

Les régles de monitorage : ces régles permettent a I’agent de controler ce qu’il fait, par

exemple pour vérifier qu’il n’est pas parti en boucle

Les regles d’analyse : ces regles permettent de déduire et de compléter de nouveaux
concepts. Cela peut se faire par déduction (comme déduire une régle de perception ou une
hypothése a partir d’une définition) ou par induction. Les fonctions d’induction, et en
particulier I’induction par analyse de données symboliques, sont incorporées dans des
connaissances interprétables. Elles sont donc utilisées explicitement par 1’agent quand il le

veut et portent sur les concepts qu’il définit.
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Cadre 3.5 Exemple de raisonnement
Vision haut niveau (raisonnement construit)

Pour réaliser sa premiére partie, I’agent va se fixer successivement deux objectifs :
débuter la partie, puis la gagner. Pour débuter la partie, I’agent a déduit, a partir de la
regle du jeu, qu’il devait appuyer en 0,0, ce qu’il fait. Il vérifie que la partie est bien en

cours et considére cet objectif atteint.

Pour gagner la partie, il commence par rechercher de fagon systématique la piece
et le mur. Une fois qu’il a trouvé la piece (une brique non noire et non grise), il se fixe
pour objectif de la décrire entierement pour pouvoir ensuite en déduire sa forme
complémentaire. Il fait de méme avec le mur, recherche une forme correspondante et

place la piece a cet endroit.

Une fois la partie finie, il va I’analyser. Pour cela il va notamment se fixer comme
objectif d’induire un nouveau concept issu de cette partie puis d’en déduire les regles et

des hypotheéses associées.
Vision régle explicite

La réalisation de ce raisonnement se fait par application d’un grand nombre de
regles. Par exemple, pour débuter la partie, 1’agent applique les regles de suivi
d’objectif, d’action sur le bouton, de sélection de I’emplacement, de modification de

I’objectif, ...
Vision bas niveau (activation transmise et raisonnement implicite)

Le fonctionnement de base fait que 1’agent exécute un grand nombre de regles en
les sélectionnant en fonction de leur degré d’activation, donc de I’attention qu’il leur
porte. Une fois les éventuels paramétres choisis de fagon probabiliste, des reégles sont
également sélectionnés en fonction du degré d’activation. La transmission de
I’activation entre les connaissances permet d’appliquer avec une plus forte probabilité

les régles utiles dans la situation actuelle.

Par exemple, lorsque 1’objectif est « Débuter la partie », les régles appartenant a la
stratégie de cette objectif, de méme que les regles liées au concept de « Débuter » ou
« Objectif » seront fortement activées. C’est le cas en particulier de la régle lui
indiquant de se placer en 0,0 et d’appuyer sur le bouton, puis de la régle définissant
I’objectif comme atteint si la partie est en cours, ... Une fois que I’objectif a changg, ce

sont d’autres régles qui sont activées et donc probablement utilisées.
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3.6. Induction

Pour s’adapter a son environnement, 1’agent doit créer de nouveaux concepts a partir de
son expérience. Cette recherche est réalisée explicitement en appliquant une regle réalisant
I’induction en fonction de ses objectifs. Par exemple, rechercher un nouvel objet pertinent, un
objectif, ...La recherche doit se faire sur le graphe de connaissances, indépendamment de

toute sémantique (celle-ci pouvant évoluer).

L’ Analyse de Données symboliques (ADS) permet d’induire sur n’importe quel type de
données et est donc particulicrement adaptée dans notre cas — trés €loigné des tableaux

numériques généralement analysés.

Individus

Concepts

Monde réel

Modélisation

Figure 3.10 Ensembles utilisés par ’analyse de données symboliques : I’ensemble des
descriptions D permet de décrire les individus du monde réel éléments de Q, tandis que
I’ensemble des objets symbolique S permet de modéliser les concepts du monde réel

éléments de C.

Le cadre fourni par I’ADS permet de décrire la méthode utilisée (voir figure 3.10).
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Le monde réel de I’ADS correspond au graphe de connaissance, la modélisation a sa

modélisation.
Les individus étudiés sont donc les sous-graphes correspondant aux concepts.

En décrivant ces sous-graphes a partir de leur liens et en définissant une mesure de
distance sur ce type de description, il est alors possible d’utiliser tous les outils offerts par

1’ ADS pour étudier les données non numériques.

On peut en particulier I'utiliser pour extraire un sous-ensemble pertinent des individus.
La fusion des descriptions de ce sous-ensemble nous permet d’obtenir un nouvel objet

symbolique correspondant au nouveau concept appris.

Une différence notable par rapport aux données utilisées traditionnellement en ADS
provient du fait que le concept appris (le nouvel objet symbolique) est du méme type que ceux
étudiés a I’origine. Il est donc possible d’insérer un nouvel individu dans le monde réel (le
graphe) correspondant a ce nouveau concept. Cela se fait au travers d’un nouvel opérateur, que
nous définirons ici comme opérateur d’ « individualisation ». Son rdle est en particulier ici
d’introduire la définition explicite du concept qui n’est décrit que par ses liens dans 1’objet
fusionné initial.

Le nouveau concept construit reste toutefois un concept « brut » ne disposant que de sa
définition et de quelques attributs. Pour étre utilisé par 1’agent, celui-ci doit déduire les régles

nécessaires a son utilisation.
L’induction par ADS est décrite en détail au chapitre 0.

En plus de ses méthodes d’induction, la modélisation réalisée grace a I’ADS nous
permet également de visualiser les concepts actuellement utilisés par I’agent sous forme
visuelle. Cette visualisation est particulierement utile du fait de la difficulté de visualiser de
fagon claire des concepts utilisés alors que ceux-ci sont trés nombreux, représentés sous forme
relationnelle et selon une sémantique par définition changeante. Nous avons donc défini une
méthode de visualisation dynamique d’objets symboliques basée sur une pyramide
symbolique permettant de représenter une sélection de concepts et leur évolution (voir chapitre

0 pour plus de détails).
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Cadre 3.6 Exemple d’induction

Apres plusieurs parties, 1’agent peut réaliser une induction

« Piece » pour en déduire un nouveau concept pertinent a partir des exemples dont il

dispose. Cette induction se fait en plusieurs étapes :

sur le concept de

IPiece1: Piece IPiece2: Piece IPiece2: Piece
. Partie: IPartie1 Partie: IPartie2 Partie: IPartie3
Individus PosX: 2 PosX: 2 PosX: 2
w PosY:2 PosY:3 PosY:2
Forme: _ Forme: _ Forme:
Base; Piéce Base; Piéce Base; Piéce

Descriptions
dw

Nouvel OS Of

dof

Figure 3.11 Présentation globale de la méthode d’induction par Analyse de

Les graphes correspondant aux différentes piéces observées jusqu’a présent
correspondent aux individus analysés du monde réel. Leur modélisation est issue de

I’ensemble des liens composant les sous-graphes (modifiés pour éviter les redondances

d’informations).

Un sous-ensemble d’individus similaires est sélectionné

descriptions en maximisant a la fois la similarité et la taille du groupe. Ici, on

Base; IAPourCoul1
|APourCoul1; Rouge
|APourCoul1; APourCoul

Base; IAPourCoul1
|APourCoul1; Rouge
IAPourCoul1; APourCoul

Base; IPosX1 Base; IPosX1 Base; IPosX1
IPosX1; 2 IPosX1; 2 IPosX1; 2
IPosX1; PosX IPosX1; PosX IPosX1; PosX
Base; ITaille1 Base; ITaille1 Base; ITaille1
ITaille1; 4 ITaille1; 4 ITaille1; 4
ITaille1; Taille ITaille1; Taille ITaille1; Taille
. . .
' ' '
' ' '
L ' ' ) '
Y
Sous-ensemble selectionné
Fusion
Base; Piéce
Base; IAPourCoul1
|APourCoul1; Rouge
1APourCoul1; APourCoul Piéce1: Piece
Base; IPosX1 _> PosX: 2
IPosX1; PosX
Base; ITaille1
ITaille1; 4
ITaille1; Taille

Données Symboliques

sélectionne toutes les barres rouges observées.

|APourCoul1; APourCoul

Base; IAPourCoul1
IAPourCoul1; Bleu

by

a partir de ces
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L’ensemble des descriptions des pieces sélectionnées est fusionné pour obtenir la
description du nouveau concept. Lors de cette fusion, seuls les liens communs aux
différentes pieces sont conservés. Ici, principalement la forme (barre), la couleur
(rouge) et le type (Piece). Les €éléments particuliers (différentes positions, conditions

d’observations, parties correspondantes), sont écartés.

La nouvelle description correspond a un ensemble de liens. Pour obtenir un
nouvel individu, on réalise une individualisation: a partir des exemples et de la
description, la fonction déduit les connaissances intermédiaires a ajouter et la définition
du nouveau concept. Ici: « Une Piece est une Barre si elle est Rouge et comporte
quatre briques alignées ». Les connaissances intermédiaires sont nécessaires pour

définir explicitement les attributs. Ici, la couleur rouge et la forme.

Le nouveau concept et sa définition sont introduits dans le graphe de

connaissances et 1’agent va ensuite pouvoir déduire les régles associées.

3.7. Déduction

3.7.1. Objectif

Seul, le nouveau concept est inutile pour 1’agent. Ce dernier doit pouvoir construire des
regles pour I'utiliser, construire des hypotheses qui lui permettent de profiter de cette nouvelle

sémantique pour étre plus efficace.

Ces regles de déduction doivent souvent €tre spécifiques au type de concept analysé ou
construit. Ainsi, il y aura une regle spécifique pour déduire les situations impliquées par une
perception nouvellement créée. Pourquoi des regles si spécifiques et donc dépendantes de la
sémantique, alors que tous les autres éléments de 1’agent (induction, émotion, structure sont
fait pour étre indépendants de la sémantique ? A I’opposé de tous ces autres composants, les
régles d’analyse sont d’autant plus efficace qu’elles sont spécifiques et peuvent évoluer avec
la sémantique. Si les reégles d’origine sont crées par le concepteur, I’agent peut les faire
évoluer ou en créer de nouvelles pour s’adapter aux changements de sa sémantique. L’intérét
de la représentation homogene reste entier celle-ci est toujours nécessaire pour que l’agent

puisse a la fois interpréter et analyser les régles.
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3.7.2. Reégles spécifiques

Des regles spécifiques ont donc été définies ici pour déduire les régles de perception a
partir d’un concept appris. Elles permettent également d’émettre quelques heuristiques sous
forme d’hypotheses a tester. Si celles-ci sont valables suffisamment souvent, elles seront
validées et utilisées en plus des régles strictes. Ce sont encore d’autres régles d’analyse qui

exécutent cette vérification et la validation des hypotheéses.

Les regles de déduction permettent également d’extraire les situations correspondant aux

différentes perceptions et actions.

Cadre 3.7 Exemple de déduction

A partir du concept Piecel correspondant a une Barre rouge, 1’agent peut déduire

de nombreux autres concepts pour pouvoir I’utiliser efficacement.

Sa définition lui permet de déterminer une regle stricte de perception qui va
vérifier si une Piéce a toutes les caractéristiques requises, et qui va alors la définir
comme étant une Barre. Des situations correspondant aux différentes conditions
unitaires sont créées. Par exemple, une situation correspondant a la situation « Une

piece est rouge » est créée.

N A

Certaines hypotheses destinées a étre testées vont également étre générées. En
particulier des hypotheéses comme quoi une seule condition suffit a définir le concept.
Par exemple, si une Piece est rouge alors c’est une Barre. Des régles correspondant a
ces hypothéses sont créées et intégrées a la perception. Celles-ci ne vont toutefois pas
modifier les connaissances mais uniquement comparer leur résultat a la définition stricte
pour valider ou infirmer I’hypothése. Une fois testées sur plusieurs exemples, les

hypotheses peuvent étre intégrées aux méthodes valides et utilisées directement.

3.8. Emotions et renforcement

3.8.1. Définition et objectif

L’agent a besoin d’un contrdle qui soit au maximum indépendant de la sémantique, car
celle-ci va évoluer. Il a donc besoin de fonctions qui vont modifier sa fagon de raisonner en
fonction de I’état du graphe ou de I’environnement. Nous appellerons ces fonctions

« émotions » du fait de la similarité fonctionnelle avec les émotions humaines.
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Ces émotions vont fournir un critére externe pour guider 1’agent et intégrer les nouvelles
connaissances. Les concepts et régles utiles doivent en effet étre utilisés plus souvent,
éventuellement plus que ceux présents lors du lancement de I’agent. Inversement, les concepts
découverts par les inductions et les reégles créées par 1’agent ne sont pas toujours utiles. Un des
principaux problémes des systémes déductifs est de ne conserver que les concepts qui font
gagner du temps au programme sous peine de se retrouver avec une surabondance de concepts
qui va ralentir le raisonnement. Comment sélectionner automatiquement les régles et concepts

utiles au bon moment ? C’est le role des émotions.

3.8.2. Premier avantage : intégrer

L’intégration des concepts utiles se fait par renforcement des liens entre les concepts
utilisés lorsqu’une émotion est ressentie positivement et par inhibition (donc renforcement
négatif) lorsqu’elle est ressentie négativement. Les connaissances affectées et le calcul du

niveau de I’émotion dépendent de 1’émotion elle-méme.

Par exemple, I’émotion Concentration varie positivement lorsqu’un objectif est atteint.
Un lien est créé (ou renforcé) entre 1’objectif atteint et les régles et concepts qui ont été utilisés
avec succes. Les regles et concepts utiles dans des circonstances particulieres auront alors
tendance a étre réutilisés si des circonstances similaires (mais par obligatoirement identiques)

se reproduisent.

3.8.3. Deuxiéme avantage : guider

L’intégration des regles est une premiere méthode indirecte pour guider I’agent avec les
émotions. En effet, les régles et concepts provoquant des émotions positives sont renforcés et

plus souvent utilisés, conduisant 1’agent a reproduire des situations similaires.

De fagon plus directe, les émotions peuvent introduire de ’activation directement dans
le graphe, permettant de favoriser certains concepts ou regles. La Concentration active par
exemple les régles de suivi d’objectif, ce qui permet a 1’agent de controler ce qu’il fait et de

suivre son plan.

3.8.4. Exemples d’émotions

Certaines émotions peuvent dépendre de I’environnement (comme gagner a un jeu),

certaines peuvent étre utilisées quelle que soit ’application, en fonction du comportement
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souhaité de I’agent. Par exemple, la curiosité incite I’agent a découvrir de nouveaux concepts,

I’ennui lui évite de rester inactif, ...

Cadre 3.8 Exemple d’émotions

Les émotions permettent a la fois de guider I’agent et d’intégrer les connaissances,

ces deux objectifs se déroulent de fagon complémentaire :
Intégration

Une fois le nouveau concept de Barre induit et ses concepts associés créés, il faut
les intégrer au graphe afin que ceux qui sont utiles soient utilisés et que les autres soient
progressivement oubliés. Une regle utile pour atteindre un objectif, par exemple la regle
correspondant a I’hypothése « Si la piece est rouge, c’est une barre », sera ainsi
notamment associée a 1’objectif « Identifier la Piéce ». Au contraire, d’autres régles a
priori activées car trés générales mais ne concernant en rien I’identification de la picce,
sont progressivement inhibées. De méme, des régles spécifiques mais inutiles car moins
efficaces, comme « Si la piéce est composée de quatre briques alignées, alors c’est une
barre », sont progressivement inhibées (toujours par rapport a 1’objectif « Identifier la

Piece ») car I’identification a partir de la couleur est toujours plus rapide.
Controle

Les émotions permettent également de guider ’agent. C’est notamment une
conséquence indirecte de I’intégration dii au renforcement émotionnel. Ainsi, les régles
appliquées lorsque 1’agent va réaliser un bon score (comme I’identification rapide de
piece grace a « Si la piéce est rouge, c’est une Barre ») vont étre renforcées et

appliquées plus souvent.

3.9. Adaptabilité a I’environnement

L’objectif de base du systéme est d’obtenir une certaine adaptabilité de 1’agent. C’est ce
que permet la combinaison de la méthode de raisonnement et du cycle d’apprentissage

propose€.

L’expérimentation dans I’environnement permet a 1’agent d’obtenir des informations. A
partir de 1a, I’induction crée de nouveaux concepts et modifie donc sa sémantique. Puis la
déduction modifie son comportement en créant les regles et hypotheéses correspondantes.

L’intégration lui permet de sélectionner et d’utiliser celles qui lui sont utiles. Une fois ce cycle
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fait, il peut recommencer : L’agent expérimente a nouveau sur I’environnement, mais cette
fois en utilisant ses nouvelles perceptions et sa nouvelle sémantique, il induit & partir de la et il
recommence sa sélection. Cela lui permet de réaliser un raisonnement de plus en plus adapté a
I’environnement, tout en conservant la possibilité de se réadapter si celui-ci change, car il peut
toujours réutiliser des fonctions et concepts précédents pour représenter un concept qui ne

correspondrait pas a sa nouvelle sémantique.

Cadre 3.9 Exemple d’adaptabilité

Avec sa sémantique et son comportement de départ, 1’agent identifie une Piece, la
décrit avec sa forme complémentaire, identifie un mur, le décrit, compare les deux et

place la piece.

Apres quelques parties, il crée le concept Piecel (correspondant & une Barre) et
apprend que s’il per¢oit du rouge, c’est qu’il y a une Piécel. 1l percoit donc directement

une Piécel, avec toutes ses caractéristiques propres, et non plus une Piéce.

Il fait de méme avec le mur, et identifie Murl. A partir de cette nouvelle
sémantique, il est a méme de raisonner sur ces concepts et de créer par exemple la régle
« Si la piece actuelle est une Piecel et le mur un Murl, placer la piece actuelle en

(3,7) ».

Méme une fois qu’il a adapté sa sémantique avec toutes les piéces possibles, il
reste capable de se réadapter si une nouvelle huitiéme pi¢ce apparait. De méme, si une
piece change de couleur, il peut progressivement inhiber le concept utilisé

précédemment et en créer un nouveau.

3.10.  Synthese

Les différentes étapes peuvent se résumer a 1’aide de la figure 3.12.



3.10 Synthese
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Figure 3.12 Synthése du fonctionnement du cycle d’apprentissage
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Représentation des connaissances

Comment sont représentés les regles et les concepts ? Que désignent les termes de

concept, de connaissance et d’activation dans le graphe ?

Le modéle de graphe orienté d’activation permet de répondre au double probléme
représentationnel (permettre la réflexivité) et fonctionnel (permettre une utilisation efficace
aussi bien des anciennes que des nouvelles connaissances). Pour rendre possible un traitement
et une modification des regles, celles-ci sont représentées de facon explicite comme plusieurs
connaissances liées entre elles (Une connaissance représente un nceud du graphe). Chaque
partie ou fonction d’une régle peut ainsi étre analysée et modifiée indépendamment ou par

rapport aux autres.

Une justification du choix du modele et une présentation globale sont données en section
4.1. Les définitions des termes utilisés sont données en section 4.2, et les connaissances sont
analysées en détail section 4.3. Le role des liens et la notion de concept fluide sont discutés en
section 4.4. En particulier, la représentation des regles est discutée en section 4.5. L’objectif
du modele est de pouvoir exécuter les regles décrites de fagon explicite dans le graphe Leur

interprétation dynamique est décrite en section 4.6.

4.1. Introduction

4.1.1. Choix du modele de représentation

Le modele choisi pour la représentation des connaissances doit étre adapté aux différents
objectifs fixés : il doit permettre une certaine réflexivité des connaissances, c¢’est-a-dire que
I’agent doit pouvoir analyser, modifier et créer ses propres régles et concepts. Les concepts,
regles et les métaregles doivent étre modélisés de la méme facon afin que les regles puissent
s’appliquer a elles-mémes et qu’elles puissent servir de parameétres pour d’autres régles. De

plus, le type de représentation choisi doit permettre un contrdle simple et efficace de I’agent.
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Une représentation sous forme de prédicats ne permet pas la représentation au méme
niveau des régles et des variables, et donc leur traitement homogene. Une représentation sous

forme de graphe, au contraire, permet cette uniformité de tous les composants.

Une fois choisie la représentation sous forme de graphe, un deuxieéme probléme se pose
alors pour la définition du modele : quel niveau choisir pour le grain du graphe ? C’est-a-dire

quel doit étre le degré de décomposition des régles ?

e Le niveau le plus haut, la Frame [Minsky 1975], comme dans EURISKO [Lenat
1983a]? Ses problemes (par rapport a notre objectif) sont la nécessité d’analyser
le contenu de fonctions écrites dans le langage de programmation pour pouvoir
les modifier et surtout la restriction des types de «slots» des Frames en

fonctions de modeles pré-établis et difficilement modifiables.

e Le niveau le plus bas, le neurone ? Bien que donnant de trés bons résultats liés a
I’apprentissage par renforcement (notamment dans son application au
backgammon [Tesauro 2002]), il n’est pas interprétable et des régles complexes

ne sont pas ingérables explicitement.

Nous choisissons ici un niveau intermédiaire : des liens non typés (qui n’ont qu’une
signification fonctionnelle) et des régles représentées de fagon explicite ou implicite avec tous
leurs composants séparés dans des connaissances distinctes. L’avantage de conserver un
niveau implicite moins interprétable est qu’il permet a I’agent d’apprendre des « habitudes »
qui enrichissent progressivement le niveau explicite. Le niveau explicite permet lui de
conserver une adaptabilité et une logique pour le raisonnement. La représentation des
connaissances choisie est trés proche des graphes de concepts fluides (slipnets) développé par
D. Hofstadter ([Hofstadter 1995]) dans CopyCat ([Mitchell 1993]) pour simuler le
raisonnement analogique. Une orientation des liens ainsi que des facteurs de stabilité sur les
liens (en plus des valeurs d’intensité) ont étés ajoutés pour permettre I’apprentissage. De plus,
les liens du slipnet peuvent étre typés par d’autres concepts. La volonté de traiter tous les liens
de maniere identique nous a conduit a ne pas le faire. L.’ information sur le type de relation est
conservée en créant une connaissance intermédiaire liée a la fois a la connaissance du type et

au parametre-cible.

Une formalisation logique des concepts fluides a été réalisée par P. Wang a travers le
systtme NASR ([Wang 1995]). Le lien d’héritage de type unique avec deux facteurs

d’intensité et de confiance est identique dans notre systéme. La différence fondamentale est
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une conséquence de I’objectif de chaque représentation. Alors que NASR a un objectif
d’inférence logique, ce qui le conduit a utiliser une fréquence comprise entre 0 et 1 pour
I’intensit¢ d’un lien, notre représentation a un objectif fonctionnel de transmission
d’activation, ce qui nous conduit a utiliser une intensité comprise entre -1 et 1, permettant
ainsi I’inhibition. Notre raisonnement ne se fait pas par inférence logique comme dans NASR,
mais de fagcon implicite par transmission d’activation, et de maniére explicite par application

de regles (interprétées) sur le graphe.

Par rapport aux graphes conceptuels ([Sowa 2000]) ou aux logiques de description
([Napoli 1997]), I’objectif est différent. Les liens entre les noeuds d’un graphe conceptuel ont
une signification uniquement sémantique, d’ou I’'intérét de les typer. Le raisonnement au
niveau des types et au niveau des concepts est séparé. Dans notre modele, I’interprétation des
liens est avant tout fonctionnelle (transmission de 1’activation). De plus, les liens ne sont pas
typés. Il est nécessaire de considérer les types de liens comme des connaissances standards

afin de pouvoir raisonner dessus de la méme fagon que sur les autres concepts.

4.1.2. Présentation

D’un point de vue fonctionnel, le choix des connaissances utilisées aussi bien pour
I’application de régles que pour le choix d’un paramétre se fait par transmission d’un certain
degré d’activation entre les connaissances en fonction des liens orientés qu’elles ont entre
elles. Une connaissance aura d’autant plus de chance d’étre activée ou choisie que son degré
d’activation est important. Une connaissance fortement activée va ainsi transmettre son
activation aux connaissances avec lesquelles elle est liée, en fonction de I’intensité du lien. En
particulier, un concept sous-type d’un autre concept va activer fortement son concept-pere,

ainsi que tous les éléments de définitions ou les propriétés qui lui sont liés en propre.
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Concept Barre

Concept Piece

Barre Piece Carré
IAPourCoult H APourCoul IAPourCoul2
Jaune

Figure 4.1 Extrait du Graphe autour des concepts Barre et Piéce

Ainsi, I’activation de la connaissance Barre va activer tout ce qui est lié au concept de
barre : Piece (une barre est une piece), Rouge (une barre est rouge) et 2 (une barre est une
picce, donc sa position est PosX=2), mais pas Carré ou Jaune (une barre n’est ni un carré ni
jaune). L’activation de Piece seule, c’est-a-dire du concept général de piéce, va activer

uniquement 2.

Les liens entre les connaissances sont ainsi fonctionnels, contrairement par exemple aux
liens des graphes conceptuels qui ont un but sémantique. L’objectif ici est d’activer la bonne
connaissance au bon moment. Le contenu sémantique est, lui, contenu dans les connaissances
d’un méme concept. Par exemple, le fait que 2 décrive la position de la piéce est contenu dans
la connaissance intermédiaire /PosX (pour Instance de PosX) qui est de type PosX, indiquant
ainsi la signification de la relation. La représentation explicite d’une régle ou d’un concept se
fait ainsi par des connaissances intermédiaires qui sont toutes activées lors de 1’activation du
concept auquel elles appartiennent. Les connaissances implicites et I’identité sont elles

modélisées par les liaisons fonctionnelles entre les connaissances.
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4.2, Définitions

L’utilisation de termes largement employés pour désigner des concepts parfois tres
différents nécessite de préciser quelques définitions sur le sens qui sera appliqué dans notre

modeéle :

Connaissance : Un nceud du graphe. Une connaissance est liée a d’autres connaissances
a l’aide de liens. A chaque instant elle est caractérisée par un degré d’activation. Elle peut
contenir une fonction intégrée. La description compléte d’une connaissance est donnée en
section 4.3. Une instance d’une connaissance est une connaissance qui a un lien (ou une suite
de liens consécutifs) d’intensité maximum pointant vers la connaissance (par exemple dans la
figure 4.1, Pi¢ce est une instance de Barre). Une connaissance est représentée dans un

rectangle a bords droits.

Lien : Un lien orienté entre deux nceuds du graphe. Il est caractérisé par deux valeurs :
une valeur d’intensité décrivant sa valeur de vérité et une valeur de stabilité décrivant la

confiance accordée a I’intensité actuelle.

Concept : Un concept est représenté par un sous-graphe centré sur une connaissance. Le
nom du concept est identique au nom de la connaissance sur laquelle il est centré (par exemple
le concept de Barre centré sur la connaissance Barre). En plus de cette connaissance, il
contient I’ensemble des connaissances qui lui sont liées, directement ou indirectement, dans la
limite d’une certaine valeur d’activation des liens intermédiaires (voir section 4.4 pour plus de

détails). Un concept est représenté dans un rectangle a bords arrondis.

Degré d’activation d’une connaissance ou du concept centré sur cette connaissance :
Valeur liée a la connaissance qui est proportionnelle a sa probabilité¢ d’étre activée. Elle peut

étre interprétée comme le degré d’attention porté par 1’agent au concept considére.

Fonction intégrée d’une connaissance: Lors de chaque période, un certain nombre de
concepts décrivant des régles explicites sont sélectionnés avec une probabilité proportionnelle
a leur degré d’activation. Celles-ci sont interprétées dynamiquement en appelant les fonctions

intégrées des connaissances qui les composent.

Reégle : type de concept qui peut étre représentée de fagon explicite, implicite ou

intégrée.
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4.3. Description d’une connaissance

Une connaissance est un élément de savoir qui contient plusieurs informations :

4.3.1. Fonction intégrée

Chaque connaissance C peut contenir une fonction intégrée qui est exécutée lorsqu’une
régle explicite est interprétée et qu’une sous-partie de la régle est une instance de C. Les
fonctions intégrées des connaissances correspondent aux fonctions €lémentaires de 1’agent, au
niveau du traitement de I’information du graphe (réalisation de test, modification de lien,
lecture de parameétre) ou de tout autre domaine pour lequel on a préféré utiliser une fonction
intégrée a une connaissance plutdt qu'une régle implicite ou explicite. L inconvénient de ce
choix est que la fonction ne pourra pas étre analysée ou décomposée. L’avantage est qu’elle
est exécutée en une fois, elle peut étre aussi complexe qu’on le souhaite et elle peut utiliser le
graphe de connaissances aussi bien comme donnée que pour le modifier. On peut par exemple
introduire des régles intégrées permettant des calculs élémentaires (addition, division), des
fonctions de parcours de graphes pour les jeux, des fonctions de traitement des régles pour le

raisonnement explicite.

4.3.2. Degré d’activation

Une connaissance i posséde a tout instant t un degré d’activation a;' compris entre 0 et 1.
Plus ce niveau sera élevé, plus la connaissance aura de chance d’étre sélectionnée pour une

utilisation ou une analyse éventuelle. Cette valeur est modifiée de quatre fagons :
e par la transmission d’activation au travers des liens pointant vers la connaissance

e par amplification de I’activation lors de I’interprétation d’une régle explicite (si

une régle a pour conséquence de favoriser ou d’inhiber une connaissance)
e directement par les émotions

e par I’actualisation due au temps

4.3.3. Liens

Une connaissance est liée a d’autres connaissances a 1’aide de liens orientés qui ont une

\

utilit¢ fonctionnelle (ils servent a transmettre une activation). Chaque lien lie une
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connaissance-source a a une connaissance-cible b et posséde deux valeurs mesurant I’intensité

et la stabilité de la liaison entre deux connaissances.

L’intensité (v, ;) indique la force du lien entre a et b et est normalisée entre -1 et 1. Cette

valeur servira a déterminer la part d’activation transmise a la connaissance-cible.

Une valeur de 1 signifie que la totalité de 1’activation sera transmise a la cible. Cela peut
étre interprété comme une « identité orientée » : toutes les informations et fonctions liées a la
cible sont comprises dans le concept de la source (car elles seront activées de la méme fagon),
mais pas obligatoirement I’inverse. Par exemple, une Barre est une Piece mais une piece n’est

pas toujours une Barre.

Une valeur négative signifie un effet inhibiteur sur 1’activation de la connaissance-cible

par opposition a I’effet positif précédent.

Une valeur de 0 signifie une absence de lien entre la source et la cible. La différence
entre une intensité 0 et une absence réelle de lien réside dans la modification future de

I’intensité due a la stabilité actuelle du lien.

Il existe un effet mémoire. Plus le lien est renforcé, moins il va changer. D’ou

I’utilisation d’une deuxiéme valeur qui correspond a la vitesse de modification du lien.

La stabilité du lien (p,») entre a et b est normalisée entre 0 et 1. Elle augmente avec les
activations et les modifications du lien. Lorsqu’elle est égale a 1, il n’y a plus de modification
de l’intensité du lien, sa valeur est définitive. Si elle est égale a 0, il y a oubli immédiat et

destruction du lien qui devient inutile.

4.3.4. Représentation d’une connaissance

Une connaissance sera représentée comme un rectangle au bord plus ou moins épais en

fonction de son degré d’activation actuel.

Les liens entre connaissances seront représentés par des fleches plus ou moins épaisses
en fonction de leur intensité (en pointillés dans le cas d’intensité négative). La stabilité du lien

sera éventuellement représentée par le gris plus ou moins foncé de la fléche.

Par exemple :
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Piéce

(.9,.8) (1,.8)

Identifier (:3,.3) Barre (.6,.3)
Barre « n activation: .6 EEEEE— Rouge
fonction: ()

Figure 4.2 Représentation compléte de la connaissance Barre

La connaissance Barre a un degré d’activation de 0,6, d’ou un bord épais, les trois autres

connaissances ayant une activation moindre.

Le lien de Barre vers Piece a une intensité¢ de 0,9 (trais épais) et une stabilité de 0,8
(trais noir). L’intensité indique que Barre est « tres liée » a Piéce, ce qui a pour conséquence
que tout ce qui est lié a Piéce sera activé aussi par Barre. Cela peut étre interprété comme le
fait qu’une Barre est une Piece. La stabilité signifie que I’intensité du lien ne va plus

beaucoup changer, la valeur de la liaison est fixée de facon quasi définitive.

Le lien de Piece vers Barre a une intensité de 0,1. Cela signifie que le lien existe, mais
est faible. Une Piéce peut effectivement étre une Barre, mais cela peut également étre autre
chose. Tout ce qui est lié a Barre ne sera pas activé si Piece est activée. La stabilité élevée

(0,8) signifie que cette faible liaison est stable, donc certaine.

Le lien entre Barre et Identifier Barre signifie que la connaissance Barre est lie a la
fonction de Identifier Barre. Cette liaison est positive (0,3), méme si faible, la fonction aura
donc quelques chances d’étre sélectionnée si Barre est activée. La liaison est par ailleurs
incertaine (stabilité de 0,3), donc susceptible d’étre modifiée facilement par la suite, par
exemple & la suite d’une utilisation réussie et utile de la fonction Identifier Barre aprés

I’activation de Barre.

Le lien entre Barre et Rouge signifie que la notion de Barre est liée de fagon assez
importante a Rouge (0,6), cette liaison étant susceptible d’étre modifiée facilement (stabilité de

0.3)

4.4, Role des liens d’activation et concepts

L’intensité des liens a une double interprétation.



4.4 Réle des liens d’activation et concepts

e Fonctionnelle : elle détermine 1’activation transmise entre deux connaissances.

e Sémantique : les connaissances fortement liées sont activées simultanément, et
peuvent donc étre assimilées a un méme concept. On peut alors parler de concept
fluide dans la mesure ou sa description, ses fonctions et définitions peuvent,
d’une part, varier dans le temps en fonction des liens, et, d’autre part, sont plus

ou moins étendues a un instant donné en fonction du seuil qu’on se pose.

L’interprétation de I’intensité et le sens des liens entre les connaissances nous permettent

de distinguer certains cas-types :

4.4.1. Liens et Identité

Deux connaissances liées de fagon maximale et bilatérale transmettront la totalité¢ de leur
activation a I’autre. Elles seront donc en permanence (a une légere différence temporelle pres)
activées de la méme facon, et les connaissances qui leur sont liées seront activées
indifféremment par 1’une ou par ’autre. Du point de vue de 1’activation ou de leurs liens avec

I’extérieur, elles sont identiques. On considére en fait qu’elles forment un méme concept.

C1 J<__>[ C2

Figure 4.3 Exemple d’identité de concepts entre C1 et C2

4.4.2. Concepts flous et fluides

Un concept C1 sous-type ou instance d’un autre concept C2 (par exemple « barre » est
un sous-type de « piece ») sera lié fortement au pére mais pas inversement. Les propriétés du
pere appartiendront alors au concept fils, alors que les propriétés du fils n’appartiendront pas

au concept pere.

Un concept centré sur une connaissance peut alors étre vu comme 1’ensemble des
connaissances qui ont une liaison avec la connaissance centrale avec un certain seuil
d’intensité. Ainsi, figure 4.1, le concept de Barre contient toutes les connaissances qui le

caractérisent plus celles du concept de Piéce.

On peut parler de concepts flous car les limites du concept dépendent de la limite qu’on
se fixe au niveau de I’intensité des liens. Par exemple, figure 4.4, si on considére une limite

forte, le concept de Barre ne se compose que des connaissances Barre et Piece. Au contraire,
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si on accepte des intensités plus faibles, le concept englobe également les attributs liés aux

deux connaissances : la position et la couleur.

Concept Barre
(limite faible)

Concept Barre
(limite forte)

Barre Piece Carré
) J i
IAPourCoul1 H APourCoul IAPourCoul2
) J
Jaune

Figure 4.4 Composants du concept de Barre selon la limite d’intensité choisie

La fluidité des concepts (tirés de [Mitchell 1993]) provient des variations des liens entre
les connaissances. Entre deux périodes, le renforcement d’un lien peut intégrer un grand

nombre de connaissances dans un concept.

4.4.3. Attributs

Les liens d’un autre type que I’identité, tels que la couleur rouge d’une barre, sont
représentés grace a des connaissances intermédiaires lices a la fois a la connaissance
correspondant au type de lien (4PourCoul) et a la connaissance cible de I’attribut (Rouge).
Cette connaissance, désignée par I4PourCoull (pour Instance de A Pour Couleur numéro 1),

est comme toute autre connaissance le centre d’un concept. Celui-ci peut étre vu comme le
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concept correspondant a une liaison de type correspondant vers la cible désignée, ici une

liaison de type 4PourCoul ayant pour cible Rouge.

Cette modélisation permet d’activer uniquement les connaissances liées au concept
activé. Par exemple si une Barre est une Piece qui a pour couleur Rouge et qu’un Carré est une

Piéce qui a pour couleur Jaune, la modélisation sera la suivante :

Barre  — Piece e — Carré

,, l

IAPourCoul! gl APoUrCOUIl |« IAPOUrCoUI2

Y

Rouge Jaune

Figure 4.5 Représentation des attributs couleur de Barre et de Carré

Lorsque le concept de Barre est activé (en T=1), seules les connaissances liées a la Barre
sont activées : d’abord Piece et IAPourCoull, (en T=2), puis APourCoul et Rouge (en T=3),

mais jamais le Jaune ou le Carré, qui, bien qu’étant une Piéce, n’est pas li¢ a Barre :
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Barre - Piece | Carré
Y l
IAPourCoul1 P APourCoul |« 1APourCoul2
Y A
Rouge T=1 Jaune

Barre Piece < Carré

, l

IAPourCoul! i~  APoUrCOU| |t IAPOUrCOUI2

Rouge T=2 Jaune

Barre e Pidce | Carré

, l

IAPourCoul! femslid APoUrCoU| [t IAPOUrCOUI2

Rouge T=3 Jaune

Figure 4.6 Transmission de I’activation vers les attributs de Barre

Pour simplifier la lecture, les liens correspondant & un attribut (donc avec connaissance
intermédiaire d’un certain type) pourront étre représentés avec le nom du type de relation sur
le lien a la place de la connaissance intermédiaire. Par exemple la représentation précédente

devient :
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Barre H Piéce < f— Carré

APourCoul APourCoul
A 4 \ J
Rouge Jaune

Figure 4.7 Représentation simplifiée des types des attributs

4.4.4. Représentation d’un concept

Ces interprétations en terme d’attributs permettent de représenter les concepts de facon
abstraite sous forme de Frame. Cette représentation, plus lisible que celle du graphe donne une
vision centrée sur une connaissance (la connaissance correspondant au concept) avec ses

attributs liés.

Barre : Piéce E—»’ Piéce ‘ ’ Barre
APourCoul: Rouge
4

IAPourCoul1 APourCoul APoyrCoul

\ 4 Y

Rouge Rouge

Figure 4.8 Représentation du concept de Barre sous la forme de Frame, Graphe et

Graphe simplifié

Pour distinguer les connaissances et les concepts, on représente un concept sous la forme
de Frame avec un bord arrondi. Le « : » (Barre : Piéce) sous-entend un lien de type est-un
implicite (Une Barre est une Piéce). Les autres attributs, décalés vers la droite, sont décrits en

fonction de leur type, donc du type de la connaissance intermédiaire dans la relation
(IAPourCoull).

Si on veut représenter des attributs de I’attribut, on décale les sous-attributs vers la

droite. Par exemple la représentation explicite de la régle en section 4.5.3.
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4.5. Représentation d’une regle

Il peut exister plusieurs types de régles dans le graphe: des régles intégrées aux

connaissances, des reégles implicites et des régles explicites.

4.5.1. Représentation intégrée

Un concept, régle ou fait, peut étre inclus dans la fonction intégrée ou dans les
parametres d une connaissance. Le but est une grande rapidité d’exécution et une totale liberté
de conception. L’inconvénient est que le concept ne peut étre analysé, décomposé ou
transformé par les autres connaissances. L agent ne peut faire de rapport sur son contenu, et ne

sera ainsi jamais conscient de la fagon dont il obtient le résultat produit par cette connaissance.

Les regles utilisant la représentation intégrée sont les reégles de base, qui n’ont pas intérét
a étre analysées ou décomposées, telles les fonctions arithmétiques ou certaines fonctions de
gestion des régles explicites. Cette représentation est aussi utilisée pour des régles complexes
comme [’analyse inductive automatique utilisant 1’analyse de données symboliques présentée

au chapitre 0.

4.5.2. Représentation implicite

Le but d’une représentation implicite est, grace aux liens, d’activer les connaissances les
plus adaptées a la situation. Une représentation implicite de la régle « une barre est rouge » est
ainsi une simple liaison entre la connaissance Barre et la connaissance Rouge. Cette regle
n’est pas explicite en ce sens qu'une analyse extérieure ne peut pas déterminer la nature du
lien entre les connaissances et aucune interprétation n’est nécessaire pour appliquer la regle.
Elle correspond bien a l’objectif de régle implicite car lorsque la connaissance Barre est
activée, cela active automatiquement la connaissance Rouge, ce qui implique que si I’agent a
besoin de choisir une couleur, par exemple pour tester une regle explicite qui associerait une

couleur a ce type de piece, le rouge sera favoris¢ et sera choisi en priorité.

Barre

Rouge
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Figure 4.9 Représentation implicite de la régle « Une Barre est Rouge »

4.5.3. Représentation explicite

Les régles doivent pouvoir étre utilisées, analysées et modifiées, c’est le ceeur méme du
modele. Pour cela, les différents composants d’un concept doivent étre décrits de fagon
explicite. Les liens n’ayant pas de contenu sémantique, la description des relations entre les

composants d’un concept se fait a I’aide d’attributs.

La sémantique des regles explicites, c’est-a-dire les différents types de reégles, de tests,
d’actions et de variables n’est pas fixe. L’agent peut en ajouter de nouveaux. Des types de

bases sont fournis a I’agent pour qu’il puisse par la suite les compléter en les combinant.

Par exemple, les régles doivent pouvoir utiliser des variables. Plusieurs types de
variables simples existent au départ, tels que VarFixe (qui désigne une connaissance
particuliere de facon constante), VarUn (qui, chaque fois qu’elle est évaluée, renvoie une
connaissance du type désigné par son sujet, ainsi « Une Piece »), VarLitParam (qui renvoie la
valeur de I’attribut de type Param de son Sujet, par exemple « La couleur de la piéce »). La
regle peut utiliser des parameétres variables, tels que « un concept ». Pour pouvoir différencier
les variables d’une méme regle, il n’existe qu’une seule connaissance par variable dans la

représentation sous forme de graphe, méme si elle est utilisée plusieurs fois dans la régle.

La regle « Si la couleur d’une piéce est rouge, alors c’est une barre » est ainsi décrite par

le concept suivant :

\

Regle1: RegleSiAlors
Si: Test1: TestEstDansConcept
Sujet: varLitParam1: VarLitParam
Sujet: varUn1: VarUn
Sujet . Piéce
Param: Couleur
Quoi: Rouge
Alors: deflnstance1: Deflnstance
Sujet: varun1
Quoi; Barre

J

Figure 4.10 Représentation explicite de la régle « Si une Piéce est Rouge, alors ¢’est une

Barre »

varUnl désigne « une piece », varLitParaml «la couleur d’une piece », Test! le test

« Si la couleur d’une piece est Rouge », deflnstancel 1’action « la piece varUnl est une
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Barre ». De fagon globale, Reglel correspond donc bien a « Si la couleur d’une piéce est

rouge, ¢’est une barre ».

Les regles ainsi modélisées sont donc interprétables, mais surtout facilement utilisables

comme données et donc modifiables par d’autres regles.

Le fonctionnement concret et 1’utilisation des régles explicites sont décrits dans la

section 5.5.

Sauf mention contraire, la notion de régle se rapportera par la suite a cette représentation

sous la forme explicite des regles.

4.6. Interprétation dynamique des reégles explicites

Les regles doivent pouvoir étre utilisées, analysées et modifiées. Pour cela, les différents

composants d’un concept doivent étre décrits de fagon explicite.

Comme une régle peut étre modifiée constamment par d’autres régles, une compilation a
la création de la régle est impossible, il faudrait réaliser une reprogrammation dynamique a
chacun de ses changements. Pour éviter cette tiche complexe et lente, 1I’exécution de la regle
se fait en appelant de facon dynamique chacun de ses sous-composants, chaque sous-

composant se chargeant d’appeler ses sous-composants et ainsi de suite.

Par exemple, pour la régle: « Si I’activation de CoLumP-all est supérieure a I’activation

de CoLumP-et, alors la situation de la LumP est Allumé » :

ke

egle1: RegleSiAlors
Si: TestSup1: TestSup
Sujet : CoLumP-All
Quoi: CoLumP-Et
Alors: defParam1: DefParam
Sujet: LumP
Param: Sit
Quoi: Allumé

- /

Figure 4.11 Représentation explicite de la régle « Si I’activation de CoLumP-all est

\

supérieure a I’activation de CoLumP-et, alors la situation de la LumP est Allumé »

Lorsque la régle est exécutée, la fonction d’interprétation de regle conditionnelle
(RegleSi.interprete()) commence par identifier la condition (/7estSupl : une instance de
TestSup, la connaissance correspondant a un test de supériorité), trouve la fonction

d’interprétation correspondante (qui correspond a la fonction de la connaissance interprétable
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la plus proche de la condition, ici TestSup) et demande le résultat de cette fonction en lui
passant en paramétre la connaissance correspondant a la condition (exécution de
TestSup.interprete(ITestSupl) ). La fonction interprete() de la condition va elle-méme
demander les résultats de ses composants (ici deux instances de LitActivation, connaissance
qui lit le degré d’activation d’une autre connaissance), réaliser le test et retourner le résultat a

la fonction d’interprétation de régle (RegleSi.interprete()).

Une description plus détaillée du fonctionnement de I’interprétation est donnée en

section 10.1.1.2.

Les connaissances directement exécutables constituent les briques de bases des régles
explicites. Ce sont les fonctions de base intégrées a 1’agent qui effectuent les opérations
¢lémentaires telles que lire un attribut, créer une connaissance, choisir une variable d’un

certain type, ...

Ces fonctions intégrées a 1’agent peuvent également correspondre a des fonctions
implémentées directement en java pour étre plus efficaces. Ce type de fonction a 1’avantage
d’étre plus rapide et plus libre qu’une fonction décrite de fagon explicite. L’ agent ne pourra
bien str ni I’analyser, ni la modifier, mais il pourra 'utiliser et analyser ses résultats. La
réflexivité compléte n’étant pas I’objectif du systéme (qui est de trouver et d’utiliser
efficacement des concepts et heuristiques adaptés au domaine), 1’utilisation de telles fonctions
permet de doter 1’agent de fonctions efficaces dans des domaines que I’utilisateur ne souhaite
pas obligatoirement le voir explorer en profondeur. Par exemple, les fonctions d’addition,
multiplication ou comparaison d’entiers sont théoriquement découvrables et exprimables dans
ce type de systéme puisqu’AM les a découvertes. Mais comme il ne s’agit pas du tout du
domaine de travail de I’agent et que ces fonctions sont tres utiles pour traiter les ensembles et
les données numériques comme les scores, elles ont été directement intégrées a [’agent. Cela
ne I’empéche pas de les redécouvrir s’il en a besoin, cela lui permet juste de réaliser ces

opérations d’instinct (sans qu’il sache comment il y est parvenu).

L’agent peut bien slir créer ses propres méthodes explicites (test, action, ...).
L’interprétation d’une regle explicite qui n’est pas composée de fonctions intégrées a I’agent
fonctionne alors de fagon similaire au cas précédent. L’exécution de la méthode explicite est
réalisée en exécutant les composants de sa définition.

Ce traitement peut sembler lourd mais il a de nombreux avantages :

e Il permet de traiter des concepts représentées sous forme explicite (c’est le but)
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e La sémantique de représentation n’est pas fermée. [.’agent peut trés bien créer de
nouveaux types de régles, de tests ou de variables. Il lui suffit de décrire la
définition correspondante et il peut instancier sa nouvelle méthode explicite

exactement comme une méthode de base.

e Il est entiérement décentralisé. L’activation des régles d’interprétation se fait a
partir de la reégle traitée elle-méme. Par exemple, si la regle utilise une
sémantique completement différente de la sémantique de base, seules les regles

de traitements correspondantes seront activées.

e Il permet une grande modularité des représentations. Les branches peuvent ainsi
étre analysées indépendamment mais aussi modifiées sans que le reste ne soit
affecté. Modifier le sujet de la régle précédente (par exemple pour essayer une
regle plus générale) se fait simplement en remplagant ou modifiant la branche

ISujet, le reste peut rester identique.

4.7. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté¢ une méthode de représentation homogene des
connaissances. Les régles comme les objets observés ou les concepts appris sont représentés
de fagon uniforme dans un graphe orienté non typé. Les liens ont une signification purement
fonctionnelle. Les deux valeurs d’intensité et de stabilité qui caractérisent les liens modélisent
les informations concernant la force (actuelle) du lien et son évolution possible (donc la
certitude de I’information actuelle). Les structures peuvent étre interprétées pour modéliser des
attributs typés ou des liens d’instanciation. Cette interprétation permet a la fois un
raisonnement explicite sur le graphe et une représentation simple des concepts sous forme de

Frames.

Chaque connaissance (nceud du graphe) est au centre d’un concept fluide constitué de
toutes les autres connaissances potentiellement activées par cette connaissance-racine. Ce
concept fluide va évoluer avec les changements du graphe, que ceux-ci soient réalisés
explicitement par 1’agent (par application de régles), ou qu’ils soient réalisés implicitement
(par renforcement ou par oubli). La représentation homogeéne des connaissances permet en
particulier de représenter les régles utilisées par 1’agent de fagon explicite. Elles peuvent ainsi

tre aussi bien créées que modifiées, exécutées ou analysées par I’agent.
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Fonctionnement global de 1’agent

5.1. Présentation

Comment 1’agent fonctionne-t-il ? Comment utilise-t-il ses concepts et ses regles ? Le
principe de base est I’exécution successive d’un grand nombre de régles heuristiques.
L’avantage de cette exécution massive est que I'impact d’un échec possible de plusieurs
heuristiques est moins grand. Le choix des reégles appliquées et des concepts analysés demeure
toutefois fondamental, car le nombre de combinaisons rend impossible une application
systématique de toutes les régles, surtout dans le cadre d’un agent temps réel. La liaison des
concepts par des liens fonctionnels nous permet de modéliser 1’attention de 1’agent au travers
d’un degré d’activation du concept. Chaque concept transmet son activation a ses voisins et
permet ainsi aux régles et aux objets les plus adaptés a la situation actuelle d’étre utilisés et
analysés. La transmission d’activation entre les connaissances du graphe est décrite en section
5.2 et le choix des regles et des concepts qui en résultent en section 5.3. L’objectif de ce
modele étant d’intégrer un systéme de raisonnement heuristique réflexif dans un agent, les
perceptions et les actions nous permettent respectivement d’introduire et d’utiliser I’activation
dans le systéme (voir section 5.4). La nécessaire autonomie de I’agent conduit a ajouter un
controle émotionnel qui va également introduire de 1’activation dans le graphe et modifier sa
structure (voir section 5.5). Enfin, les multiples créations de connaissances rendent nécessaire
I’intégration d’une fonction d’oubli, afin que la taille du graphe n’explose pas (voir section

5.6).

Ces différentes sections correspondent également aux différentes étapes de
fonctionnement de 1’agent (présentées également dans [Caillou 2003a, b]). Celui-ci fonctionne
sur le principe d’un faux parallélisme : les différentes étapes s’enchainent rapidement afin de
simuler une action paralléle. L ordre de réalisation a donc peu d’importance sur le résultat

final.

A chaque période, I’agent effectue donc successivement les étapes suivantes :
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e Transmission de I’activation
e Exécution des fonctions intégrées
e Perception et actions

e Régulation par les émotions

e Oubli
T=T+1
(période suivante)
T ission d
e )
A
CExécution des régles)
A
C Perception et Action )
A
C Emotions )
A,
C Oubli )
Figure 5.1 Cycle de fonctionnement de ’agent
5.2. Transmission de I’activation

Le principe de la transmission de 1’activation est de faire en sorte que les connaissances
trés liées soient activées simultanément. Ainsi plus une connaissance est activée, plus les
connaissances qui lui sont liées, donc d’abord ses propriétés et ses composants, sont activées a

leur tour.

Lorsqu’une connaissance 4 en active une autre B, le degré d’activation de B est
augmenté en fonction du degré d’activation de 4 (d',), de I’intensité du lien de 4 a B (v, ) et
du degré d’activation actuel de B (d'y). Par ailleurs, a chaque période, 1’activation d’une

connaissance est actualisée selon un taux f.
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Connaissance B
activation : a',

Connaissance A ==
activation - at. | Lien de A vers B
: a . ez
intensité v,

Figure 5.2 Présentation des notations d’activation et d’intensité pour deux connaissances

AetB

La fonction de calcul de I’activation d’une connaissance i en t+1 est :

Vi
t+1_ _ f_ﬁ _ t [
a, =1 (l_a,') H(l a; 2V

Une illustration chiffrée de cette fonction est donnée plus bas (en figure 5.5)

Connaissance 2
activation : a',

Liende 2 versi

intensité v, ,
Connaissance 1 _> Connaissance i« m—— Connaissance 3
activation : a', L'_e“ de '1 versi activation : @, | Liende 3versi | activation:a',
intensité v, ;

intensité v,
Figure 5.3 Présentation des notations d’activation et d’intensité pour une connaissance i
recevant ’activation de trois connaissances 1,2 et 3

Le fond de cette équation peut s’interpréter de la facon suivante : pour avoir I’activation

a™!; d’une connaissance i en t+1,
e Actualiser la valeur de &'; par un facteur B pour prendre en compte le temps :
(1=af)”
ai

e Pour chaque connaissance j qui a un lien allant de j vers i avec une intensité v;;,

diviser cette intensité par le total des intensité des liens partant de j (X4, ) (pour
k

pouvoir controler I’activation totale du graphe). Transmettre une part de

v,
Iactivation de j a’; pondéré par cette intensité et par un facteur o : (]— al} ;v}

La forme de cette équation s’explique simplement par les avantages qu’elle procure.
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En effet, I’activation doit étre conservée entre 0 et 1, mais le nombre de liens pointant
vers la connaissance, et donc le nombre d’augmentation qu’elle peut subir a chaque période,
doit pouvoir étre libre. Une fagon simple de modéliser la transmission mathématiquement
serait une simple somme pondérée d’une activation comprise entre 0 et +oo. Pour pouvoir
effectuer cette somme, on effectue un changement de variable permettant d’obtenir une valeur

I variant toujours dans le méme sens que a'; mais entre 0 et +oo.

[=-nfl-¢)

Cette transformation, et sa transformation inverse permettant de retrouver d'; nous

permettent de passer d’un domaine [0 ;1[ & un domaine [0 ;+ o [

1

r —]l
d;—l_e

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
ai

Figure 5.4 Représentation de la fonction li permettant de changer le domaine de

définition de P’activation

Une fois passé sur le domaine [0;+ oo [, il est possible d’ajouter simplement les
activations transmises, toujours pondérées par o et par 'intensité¢ des liens divisées par la

somme des intensités des liens partant de chaque connaissance j :

4

[=eX

4
YTy,

L’actualisation se transforme également simplement :
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Un autre avantage de cette fonction est que la variation de la valeur de 1’activation totale

contenue dans le graphe de connaissance peut étre connue. Son évolution est la suivante :
LH' =(1-B+a)[' enposant
t { . N
L = Z [, (total des activations entre 0 et +o0)

La variation de I’activation totale ne dépend donc que du degré d’actualisation () et du
taux de transmission de 1’activation entre les connaissances (o).

Par exemple, si on considere le graphe de connaissances réduit aux cing connaissances
suivantes sur lequel on a précisé la valeur de I’intensité des liens et les degrés d’activation des

connaissances, en fixant 0=0,8 et f=0,6:

Piéce (0)

Barre (0,9)

0,5

IAPourCouleur APourCouleur
© 0.9 ©)

0,5

Y

Rouge (0)

T=0

Figure 5.5 Exemple de transmission d’activation : situation en t=0
En T=0, la connaissance Barre est activée alors qu’aucune des autres ne 1’est.

En T=1, elle va transmettre cette activation aux deux connaissances qui lui sont liées :

Piece, qui est fortement liée, va étre activée a 0,694, et IAPourCouleur, qui est liée de fagon

moins importante, va étre activée a 0,482.

Par exemple :

g 0.5

2 =1-(1=0) " (1-0,9) "o5+0s = 0.482

a ICouleur
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an.=1-(1-0,9) " =0.601

L’activation de Barre va ensuite étre actualisée et tombe a 0,601.

Barre (0,601)

0,5

Piéce (0,694)

APourCouleur
0,482

APourCouleur
0)

T=1

Figure 5.6 Exemple de transmission d’activation : situation en t=1

En T=2, IAPourCouleur va transmettre a APourCouleur et & Rouge, Barre va a nouveau

transmettre a Piéce et IAPourCouleur, et ces trois connaissances vont étre actualisées. Le

graphe final sera :

Barre (0,308) Piéce (0,612)

APourCouleur
0,9 0,287

T=2

Rouge (0,171)

Figure 5.7 Exemple de transmission d’activation : situation en t=2

5.3. Exécution des régles explicites

Certains concepts du graphe représentent des regles explicites. Un certain nombre de ces
concepts sont sélectionnés aléatoirement avec une probabilité proportionnelle a leur degré

d’activation. Les régles qu’ils représentent sont alors interprétées dynamiquement.
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La sélection aléatoire proportionnellement a 1’activation permet d’utiliser toutes les
régles, méme si c’est avec une fréquence trés faible pour celles qui sont peu activées.
L’utilisation systématique des regles les plus activées sans choix probabiliste conduirait a
créer des effets de seuils ne correspondant pas a 1’objectif de contrdle décentralisé du
formalisme. Ce n’est pas parce qu’une connaissance A est trés légérement moins activée
qu’une autre B qu’elle ne doit pas étre utilisée et prise en compte. Elle doit juste avoir moins

de chances de 1’étre.

Le méme mécanisme de sélection aléatoire proportionné a 1’activation est également
utilisé pour les variables dans les fonctions exécutées. Par exemple, si une régle cherche une
action a analyser, elle choisira au hasard parmi les actions explicites du graphe
proportionnellement a leur activation. Cela favorise les concepts qui sont a priori les plus
utiles, car le plus liés a la situation actuelle, mais aussi ceux qui ont été utiles dans des

situations semblables grace au renforcement (voir chapitre 0).

54. Perceptions et actions

5.4.1. Perceptions (ou Sens)

5.4.1.1.Principe

L’objectif du systéme perceptif est de permettre a tout type de sens d’introduire de
I’information dans le graphe et a ’agent d’utiliser cette information. Pour étre efficace, I’agent
doit étre capable d’agir de fagon réactive (la perception modifie les connaissances de 1’agent

automatiquement) et proactive (I’agent consulte 1’état de ses perceptions).

Pour cela, les perceptions (ou sens) activent des connaissances spécifiques dans le
graphe et y introduisent un certain degré d’activation. Cette activation peut étre utilisée de
deux fagons. De fagon réactive, I’activation introduite dans le graphe est transmise a d’autres
connaissances, permettant un raisonnement implicite a partir de ces perceptions et activant
éventuellement des concepts plus abstraits que la perception brute qui pourront ensuite étre
utilisés explicitement. De fagon proactive, une regle explicite peut lire la valeur de 1’activation
de la connaissance pergue (ou d’une autre connaissance décrivant un concept plus abstrait

activé) pour pouvoir I’interpréter et 1’ utiliser.
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O u Perception
o  Allumée -6 |
=% Lumicre v -
® \ . =
osition
'
Environnement | o ®%l

Figure 5.8 Perception de I’état d’une lumiére et de la position actuelle

Par exemple, une perception binaire, comme [’état d’une lampe, sera lice a deux
connaissances, CoAllumée et CoEteinte. Lorsque la lumiere observée est allumée, CoAllumée
est activée mais pas CoEfeinte, et inversement si la lumiere est éteinte. Cette information,
présente dans le graphe de connaissances puisque Codllumée et CoEteinte sont présentes dans

ce graphe, peuvent étre utilisée de fagon proactive ou réactive :

De fagon proactive, une reégle peut comparer ’état des deux connaissances pour
connaitre 1’état actuel de la lampe. Ainsi, la régle de mise a jour de 1’état de la lampe, donnée a
I’agent lors de sa création pour qu’il puisse utiliser explicitement 1’information percue, est

définie par :

Si Activation(CoAllumée)>Activation(CoEteinte) alors Lumiére -> REtat = Allumée

sinon Lumiére -> REtat = Eteinte

De facon réactive, une des connaissances peut étre liée a une reégle ou a n’importe quel

autre concept qu’elle activera automatiquement lorsqu’elle sera elle-méme activée.

Pour une perception plus complexe, ou un grand nombre, voire un nombre infini, de
stimuli différents, doivent pouvoir étre pergus, il peut étre impossible d’associer une
connaissance a chaque cas possible. Le systéme perceptif peut alors soit créer une nouvelle
connaissance correspondant a la valeur pergue et I’inclure directement en paramétre explicite
de la connaissance correspondant a la perception. Ou bien il peut lier explicitement le concept
décrivant la situation de la perception au concept correspondant a ce qui est percu si celui-ci

existe déja dans le graphe.

Par exemple, pour percevoir la position actuelle, on peut ne pas souhaiter rentrer une

connaissance par position possible dans le graphe. Dans ce cas, il y a deux possibilités :
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Soit, a chaque fois que la position change, le systéme perceptif crée une nouvelle
connaissance correspondant a la nouvelle position et I’ajoute en attribut explicite du concept

de position actuelle.

Soit, si le nombre correspondant a la nouvelle position existe déja dans le graphe, on

ajoute cette connaissance-nombre en attribut explicite du concept de position actuelle.

Des régles peuvent également étre données au départ pour décrire des perceptions plus
complexes, et I’agent peut bien entendu créer lui-méme des concepts plus abstraits et les
regles d’identification associées. Une description du traitement explicite et de la création de

nouvelles perceptions est donnée en section 8.3.1.

5.4.1.2.Exemple particulier de perception : I’introspection

Les perceptions de 1’agent sont naturellement fonction du domaine d’application de
I’agent. Certaines perceptions, comme 1’introspection, peuvent toutefois s’appliquer quelque

soit le domaine.

L’introspection est un sens particulier permettant a 1’agent d’observer les concepts qui
ont suivi la plus forte variation d’activation au cours de la période précédente. Il crée une
nouvelle connaissance qui est liée a tous les concepts ayant été fortement activés, lui
permettant de savoir ce qu’il vient de faire et de penser. Par ce sens, il pergoit également les
émotions qu’il vient de ressentir, pour pouvoir chercher a les reproduire plus tard,
consciemment (par des régles explicites) ou inconsciemment (par réactivation automatique).
Ce sens permet enfin a I’agent de garder une trace implicite des changements dans ces
connaissances et donc indirectement dans le monde. Il peut utiliser ce savoir pour reproduire
un évenement temporel ou simplement pour I’analyser et le comprendre. Le choix des
connaissances observées se fait en fonction de régles implicites dirigeant 1’attention de I’agent.
Ces régles définissent les concepts a observer. Plus une connaissance est éloignée d’un
concept observé, plus il faudra qu’elle subisse une forte variation d’activation pour que celle-
ci soit rapportée. Ainsi, un agent s’intéressant au suivi de ses objectifs va centrer son attention
sur le concept « objectif ». Les connaissances fortement liées a ce concept et qui subissent une
faible variation seront rapportées. Par contre un changement dans la perception visuelle, par

exemple, devra étre trés important pour tre rapporté.

A chaque période, 1’agent crée donc une connaissance « suivi de » (ou « ->»), il lie la

connaissance « suivi de » précédente a la nouvelle et lie toutes les connaissances dont une
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modification a été rapportée a la nouvelle (avec une intensité fonction de la variation de

I’activation).

Concrétement, le résultat obtenu est un arbre de connaissances dont le tronc, ou fil

conducteur temporel, est constitué de connaissances « suivi » :

- T=1
-> ' > IPiece1
Description
Rouge

Par exemple, si en T=1 la connaissance IPiecel est trés activée (alors qu’elle ne 1’était
pas auparavant), I’introspection crée une nouvelle connaissance suivi (en rouge) et crée deux
: : . . . ivi .
liens (en rouge) : un depuis I’ancienne connaissance suivi vers la nouvelle et un depuis cette

nouvelle connaissance vers [Piecel

- T=2
> ' > IPiece1
> ' - Description

Rouge
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De méme, si en T=2 la connaissance description connait une forte augmentation de son
niveau d’activation, une nouvelle connaissance est créée, un lien avec la connaissance suivi est

ajouté ainsi qu’un lien vers la connaissance Description.

> T=3

IPiece1

> ' > Description
Rouge

v

->
PosH4
PosV2

Enfin, si en T=3, a la fois la connaissance Rouge est fortement activée et les
connaissances PosH4 et PosV2 sont créées et activées, ces trois connaissances sont liées a la

nouvelle connaissance suivi créée.
Cette méthode présente plusieurs avantages :

e Une activation d’une connaissance « suivi » provoque ainsi une répétition des
événements observés dans les instants qui ont suivi en conservant la chronologie.
Ainsi, dans I’exemple précédent, si en T=10 la premiére connaissance suivi est
activée, en T=11 la deuxiéme suit, en T=12, IPiecel et la troisiéme, en T=13,
Description et la quatrieme connaissance suivi sont activées. L.’ordre d’activation

correspond a I’ordre d’activation d’origine.
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->

->

->

La dimension temporelle est modélisée et peut étre analysée grace aux

T

=10

IPiece1

Description

Rouge

PosH4

PosV2

T

=12

-> T=11
-> - IPiece1
Yy
> ' > Description
Rouge
Y
->
PosH4
PosV2
-> T=13

IPiece1

Description

|Piece1

Description

Rouge

Rouge

PosH4

PosV2

connaissances « suivi »

La perception et I’analyse d’un changement dans les connaissances peuvent &tre

effectuée.

PosH4

PosV2
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e De facon inverse, on peut réaliser des regles d’anticipation ou d’imagination qui
appliquent des changements observés précédemment a la situation actuelle, tout

en conservant la possibilité de les supprimer par la suite

5.4.2. Actions

Comme pour les perceptions, une action effectue sa fonction si I’activation de la
connaissance particuliere impliquant cette action est supérieure a celle I’inhibant. Cela permet
a I’agent d’agir sur I’environnement. [.’agent peut avoir connaissance de la réalisation d’une
action soit par introspection en analysant la variation des connaissances liées a I’action, soit en
percevant les changements consécutifs a son action dans 1’environnement, soit enfin grace a

un sens spécifique a cette action.

Par exemple, I’action de presser/relacher un bouton a deux connaissances associces :
CoPresser et CoRelacher. 11 existe de plus un sens associ¢ au bouton qui lui permet de

connaitre sa situation actuelle au travers de deux connaissances CoSePressé et CoSeRelaché.

Perception Action
Press¢ ] @ CosePressé | [[Copresss @==== Press¢
SeBouton  pejach¢ == CoSeReiache | [Comdacrepmtm Relaché AP

Environnement
O Bouton1

[J Bouton2

[J Bouton3

Figure 5.9. Action de presser sur un bouton et perception directe de cette action

Une régle est associée a 1’action pour que 1’agent puisse 1'utiliser explicitement dans son

raisonnement. Elle est définie de la fagon suivante:
PresserBouton : Activer CoPressé jusqu’a ce que Bouton->etat=pressé

Cette regle permet d’activer la connaissance provoquant I’action. L’attente jusqu’a ce
que I’état du bouton soit per¢u comme pressé implique que la régle est placée en attente
jusqu’a ce que la condition soit remplie, ou qu’elle soit retirée de 1’ensemble des régles en
cours. On peut remarquer ici qu'une autre regle peut simultanément inhiber la connaissance

activée CoPressé ou au contraire activer CoRelaché, provoquant dans les deux cas 1’effet
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inverse de PresserBouton. 1’action sera alors le résultat de plusieurs régles concurrentes.
Celles qui seront le plus activées décideront indirectement de 1’action menée car c’est la

connaissance qu’elles stimuleront qui sera la plus activée.

Des regles d’action plus complexes peuvent étre fournies a l’agent et il peut en

concevoir lui-méme.

Une description du fonctionnement explicite des actions et de leur création est donné en

section 8.3.2.

5.5. Régulation par les émotions

Comment savoir si I’agent va activer les bonnes connaissances ? On veut que 1’agent
favorise certains comportements dans certaines circonstances. Comme on ne peut pas décrire
les connaissances qu’on veut favoriser (les connaissances variant constamment), on définit des
facteurs d’évaluation portant soit sur 1’extérieur (I’environnement) soit sur le fonctionnement
de I’agent. Ces facteurs vont influencer le comportement de I’agent de deux fagons:
directement par modification de ses parametres (par introduction d’activation dans le graphe et
par renforcement des liens) et par la perception qu’il a de ces facteurs. Pour simplifier et pour
leur similitude fonctionnelle, on appelle ces fonctions émotions. Ainsi, si on veut un agent
curieux, on va ajouter une ¢motion (positive) curiosité. L’activation de cette émotion
augmentera lorsque [’agent créera de nombreuses connaissances (il acquiert ainsi de nouvelles
informations). Les liaisons entre les connaissances activées précédemment (y compris celles
créées par introspection) seront alors renforcées ce qui conduira 1’agent a reproduire son
comportement de facon implicite. De fagon explicite, I’agent percevra cette augmentation de
I’activation de 1’émotion et fera un rapport. Il pourra alors apprendre que la méthode qu’il a

utilisée conduit a une émotion positive et il cherchera a la reproduire.

De méme, la recherche des points lors d’une partie de Tetris ou d’un autre jeu se fait,
bien sur, de fagon explicite (réponse a des objectifs du type « Comment gagner des points ? »).
Cependant, le choix (implicite) de ces objectifs et I'influence implicite pour le choix des regles
implicites et explicites utilisées pour I’atteindre sont guidés par 1’émotion de jeu qui est
activée (provoquant ainsi un renforcement) et pergue lorsque des points sont marqués. Il faut

noter que ce sont les variations des émotions qui sont percues et non leur valeur.

Une étude détaillée du contrdle et des émotions est donnée au chapitre 0.
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5.6. Oubli

L’introspection et 'interprétation des regles explicites conduisent a une importante
création de connaissances. L oubli est donc une fonction fondamentale pour que le systeme

n’explose pas rapidement. On peut distinguer deux formes d’oublis.

La premiére est I’oubli des connaissances qui ne pourront de toute fagon plus servir.
Cette suppression se fait en recherchant les connaissances qui n’ont aucun lien qui pointe sur
elles, et qui ne sont donc plus susceptibles d’étre activées. Ceci est valable non seulement pour
les connaissances isolées, mais aussi pour les groupes de connaissances qui n’ont aucun lien
pointant vers le groupe (et dont aucune connaissance n’est plus activée). Ces connaissances ou

groupes de connaissances peuvent alors étre retirés du graphe.

Un deuxieme type d’oubli est un oubli di a la dégradation des liens afin de permettre
I’effacement de souvenirs, méme faiblement liés a d’autres connaissances. Pour cela, les liens
avec une stabilité trés faible (comme ceux issus de I’introspection s’ils ne sont pas renforcés
ou utilisés) voient leur stabilité encore diminuer jusqu’a atteindre 0. Si la stabilité atteint 0, le
lien peut étre supprimé, et la connaissance pourra alors étre supprimée du fait de la premiere

forme d’oubli.

5.7. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un modele d’agent capable d’utiliser efficacement
des concepts et des régles apprises. Pour avoir un comportement adaptable, ce fonctionnement

est indépendant des regles et de la sémantique de 1’agent.

Le principe de base du fonctionnement est la transmission de 1’activation a travers le
graphe de connaissances de 1’agent. Les concepts et les regles utilisés a un moment donné sont
choisi de facon probabiliste parmi ceux qui sont les plus activées. Ce fonctionnement présente
I’avantage de ne considérer pour les calculs qu'une partie du graphe, de taille fixe. La vitesse

de fonctionnement des différentes phases n’est donc pas fonction de la taille totale du graphe.

Les concepts les plus activés a un instant donnés constituent le champ d’attention, c'est-
a-dire I’ « état mental » actuel de I’agent. L’activation provient de trois origines. En premier
lieu, des concepts activés eux-mémes, ils vont transmettre leur activation a leurs voisins.
L’état mental actuel va donc déterminer 1’état mental suivant. En second lieu, les perceptions
vont également introduire de I’activation dans le graphe, elles fonctionnent donc aussi bien de

fagon réactive (par introduction d’activation) que de fagon proactive (par exécution de régles
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déterminées par 1’état mental actuel de I’agent). Enfin, les émotions introduisent également de
I’activation et renforcent les liens entre les connaissances, permettant de guider I’agent

indépendamment de sa sémantique (en fonction de 1’état de 1’agent et de son environnement).



Chapitre 6

Analyse de données symboliques et

graphes de connaissances

6.1. Introduction

Comment I’agent peut-il apprendre de nouveaux objets et régles a partir de concepts

représentés sous la forme de graphes ? Comment comparer et généraliser ces concepts ?

Lorsque les connaissances d’un systéme sont représentées par des données numériques,
I’induction et la visualisation des données peuvent se faire grace a des systémes d’analyse de
données classiques. On peut ainsi utiliser une Analyse en Composantes Principales, une
classification hiérarchique ou une méthode descendante pour visualiser les grands groupes de

données et éventuellement en déduire des classes abstraites pertinentes pour le programme.

Dans un systéme ou les données sont représentées sous forme de graphes, I’utilisation de
ces outils n’est plus possible. Comment transformer numériquement un graphe de
connaissances sans perdre d’informations importantes ? Le principe de la représentation et de
I’induction reste toutefois utile. A partir d’un graphe de connaissances trés complexe, il serait
intéressant de visualiser les grands groupes de concepts utilisés et leur évolution. Il serait
¢galement utile de pouvoir trouver des concepts présentant de fortes similarités pour pouvoir

créer des concepts plus abstraits.

L’analyse de données symboliques (ADS) offre un cadre et des outils pour modéliser et
utiliser des données symboliques. L’objet symbolique (OS), permet de modéliser les concepts

et ainsi de pouvoir les utiliser de facon autonome au cours de I’analyse.

Notre objectif est de réaliser une analyse sur des données représentées sous forme de
nceuds et de liens puis d’utiliser les concepts découverts pour pouvoir compléter les
connaissances de 1’agent [Caillou et Diday 2005]. La modélisation est décrite en section 6.2.

Une mesure de similarité entre graphes adaptée a donc été développée (voir section 6.3) pour
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permettre 1’application des différents outils de I’ADS (voir section 6.5). Notre objectif étant
d’utiliser les nouveaux concepts appris, un algorithme permettant d’introduire un objet
symbolique appris dans le graphe comme un nouvel individu a été développé (voir section

6.6). Quelques résultats obtenus grace a cette méthode sont présentés en section 6.7.

6.2. Modélisation

L’analyse de données symboliques offre un cadre d’analyse pour traiter tout type de
données, mais aussi pour modéliser et utiliser les concepts sous-jacents. La modélisation et les

notations utilisées peuvent se résumer a 1’aide de la figure 6.1.

Individus

Concepts

Modélisation

Monde réel

Figure 6.1 Ensembles utilisés par ’analyse de données symboliques : I’ensemble des
descriptions D permet de décrire les individus du monde réel éléments de Q, tandis que
I’ensemble des objets symboliques S permet de modéliser les concepts du monde réel

éléments de C [Diday 2000a].

Les données traitées lors de I’analyse (les d,,) correspondent a la modélisation des
individus du monde réel (w). A partir des descriptions de ces individus, les outils d’analyse de
données symboliques permettent d’extraire des objets symboliques (s) correspondant a une

modélisation de concepts du monde réel (c¢). Ces objets symboliques sont définis par un triplet
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(a,R,d) : 1a fonction a permet de déterminer si un individu w fait partie du concept décrit par s
a partir de la description de s (i.e. d) et des relations utilisées (R). Une description générale de
I’analyse de données symboliques peut étre trouvée dans [Diday 2000b, a]. Nous allons

détailler certains de ces éléments et les appliquer a notre modele.

6.2.1. L’espace des individus Q et leur modélisation

6.2.1.1.Présentation

L’ensemble Q désigne 1’ensemble des individus w du monde réel. Les individus sont
modélisés dans un espace de descriptions D qui exprime leurs propriétés a 1’aide de variables
qui les caractérisent. Une description est constituée d’un ou plusieurs produits cartésiens

exprimant ces propriétés.

y est une application de Q dans D dite de « description des individus » car elle associe

une description a chaque ¢lément de Q : y(w)=d,,

6.2.1.2.Application

6.2.1.2.1. Ensemble Q des individus

Notre objectif est d’analyser les connaissances de I’agent a partir de son graphe pour
extraire de nouveaux concepts pertinents par rapport a I’environnement. Le monde réel (pour
notre analyse) correspond alors au graphe de I’agent lui-méme, et non a I’environnement de

I’agent.

Pour bien comprendre notre modélisation, il est possible de faire une analogie avec le
web mining et ’analyse de pages web. Le monde réel lors d’une telle analyse est I’ensemble
des pages web, et non le monde qu’elles décrivent. Ces pages vont ensuite étre décrites
(passage de Q a D) pour étre analysées. De nombreuses descriptions sont possibles,
notamment a cause des liens hypertextes entre pages. Une page web n’est souvent rien sans les
pages auxquelles elle acceéde. C’est en particulier vrai pour les pages de menu, qui peuvent
pourtant étre les plus intéressantes car croisant de nombreuses informations que peut
rechercher I’utilisateur. Il faut alors choisir ce qui la décrit le mieux : son contenu seul, son
contenu ainsi que le contenu des pages accessibles directement, le contenu ainsi que les pages
accessibles en trois clics, le contenu ainsi que les pages du méme site, etc. De nombreuses

descriptions du méme monde réel sont possibles et vont déterminer la qualité de I’analyse et la
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nature des résultats. A chaque page web peut donc étre associ¢ un individu w. Bien que cet
individu soit clairement identifié, sa définition est floue et plusieurs descriptions sont

possibles.

De fagon analogue, a chaque connaissance (nceud) du graphe de I’agent peut étre associé
un « concept fluide » (que nous appellerons Frame pour le distinguer des concepts de
I’analyse de données symboliques). Cet individu est clairement identifié (le nceud), mais sa
définition est floue. En effet, une Frame se définit par sa connaissance racine et par toutes les
autres connaissances (le sous-graphe) qu’elle peut activer, directement ou indirectement, a
travers les liens. Il est donc possible de décrire une Frame avec des sous-graphes plus ou
moins complexes en fonction des critéres choisis (intensité minimale des liens, nombre de
liens intermédiaires,...). Pour plus de détails sur les concepts fluides, les Frames et la

définition floue des concepts, voir section 4.4.

Il y a donc autant d’individus possibles que de connaissances (nceuds) dans le graphe. Le
grand nombre d’individus existant ne signifie pas qu’ils sont tous analysés. Le choix des
individus analysé est laissé a 1’agent (de méme que pour une analyse de web mining
I’utilisateur peut choisir d’analyser uniquement les pages d’un domaine ou les pages racines

des sites).
Nous utiliserons les notations suivantes pour désigner le graphe :

e ( désigne I’ensemble des connaissances (noeuds) du graphe. Une connaissance

ce Cest liée a d’autres connaissances au travers de liens.

e [ désigne I’ensemble des liens du graphe. Un lien /€ L est orienté et possede une
connaissance origine (origine(l)), une connaissance cible (cible(l)) et une
intensité comprise entre -1 et 1 (intensité(l)). Pour simplifier 1’analyse, on ne
considére qu'une seule des valeurs des liens décrites au Chapitre 4 : I’intensité, le
facteur de stabilité n’ayant pas de valeur sémantique. Pour étre significatif, on ne
prend en compte que les liens dont le facteur de stabilité est supérieur a un
certain seuil (0,3), la valeur d’intensité pouvant alors étre considérée comme

relativement établie.

e () désigne I’ensemble des Frames, ou sous-graphes, centré autour de chacune des
connaissances du graphe. Chaque individu we Q est un sous-graphe identifi¢ a

partir d’une connaissance racine c.
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Pour illustrer notre modele, nous allons considérer le graphe représenté figure 6.2. Ce
graphe contient 15 connaissances. Il contient donc potentiellement 15 individus analysables.
Nous choisissons ici d’analyser les individus qui sont des instances de Piece (c'est-a-dire les
connaissances possédant un lien d’intensité élevée avec la connaissance Piéce ; pour plus de
détail sur I’instanciation, voir section 4.4). Nous allons donc considérer trois individus : les
trois sous-graphes centrés sur les connaissances [Piecel, IPiéce2 et IPiece3. Ces trois sous-
graphes peuvent étre représentés sous forme de Frame pour plus de lisibilité (voir figure 6.3).
IPiécel et IPiece2 sont rouges, IPiéce3 est bleue et [Piecel est de taille 2 (les autres sont de

taille inconnue).

Individu IPiéce1 Individu IPiece3

\ /7//

IRTaille1 \
\l Piéce Bleu
\/ .

IPiéce1 A
b APourCouleur ﬂ IAPourCouleur3 %
]j]c e IPiéce2)

IAPourCouleur1 IPiéce2 | I

Rouge

A

Figure 6.2 Exemple de graphe contenant trois instances de Piéce correspondant aux

individus IPiecel, IPiece?2 et IPiece3

Ind|V|du IPiéce2

d

ApourCouleur: Rouge ApourCouleur: Rouge ApourCouleur: Bleu

IPiece: Piéce:'Objet IPiéce2: Piéce: Objet IPiece3: Piece: Objet
Rtaille: 2

Figure 6.3 Représentation sous forme de Frame des individus IPiécel, IPiéce2 et IPiece3

6.2.1.2.2. Description des individus

Un individu est identifié par sa connaissance racine.
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D’aprés la sémantique fonctionnelle de nos liens, une bonne description d’un individu
est de considérer I’ensemble des connaissances activables au travers des liens depuis la

connaissance racine. Un individu est donc décrit par tous les liens de son sous-graphe.

Chaque lien est décrit par sa connaissance origine, sa connaissance cible et son intensité.

On peut donc définir son domaine de définition A :
A=(CxC;IR)

Un individu est décrit par un ensemble de liens. La variable y; correspondante prend
donc ses valeurs dans P(A). Il s’agit d’une variable symbolique multi-valuée telle que définie

par [Bock 2000].

Le sous-graphe considéré est défini par I’ensemble des connaissances activable par la
connaissance racine de 1’individu. C'est-a-dire toutes les connaissances ce C pour lesquelles

il est possible de trouver une chaine de liens partant de la connaissance racine et arrivant a c.

Les liens étant définis par leurs connaissances origine et cible, 1’utilisation d’une
variable pour les connaissances du sous-graphe donnerait une information redondante par

rapport aux informations contenues dans les liens.

Les liens décrivant un individu sont les liens du graphe qui sont atteignables depuis la
racine de I’individu. II s’agit donc de tous les liens partant de la racine et de tous ceux partant

d’une connaissance pour reliée par une chaine de liens a la racine.

soit:3/..1, € L ke N avec
origine(l,) = racine(w),
cible(l,) = origine(lien),

=<liene L
()= fien Vie [k —1].cible(l,) = origine(l,,,)

soit : origine(lien) = racine(w)
De fagon équivalente, il est possible de définir cette variable récursivement.

soit : origine(lien) = racine(w)
y,(w)=1liene L

soit : Ilien'e y,(w)avec

cible(lien") = origine(lien)
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Par exemple, la description de I’individu /Piece2 est donnée figure 6.4. L’individu est
décrit par ses cinq liens. Chaque lien est lui-méme décrit par son origine, sa cible et son

intensité.

[ ot | ({Racine, Piéce; 0,9} ; )
19 {Piéce, Objet; 0, 9} ;

7 dipiscr = 4 1 Racine, IAPourCouleur2;0,7}; .
E S {IAPourCouleurZ, APourCouleur;0, 9} ;

'7 L{IAPourCouleurZ, Rouge; 0, 7} j

Figure 6.4 Individu /Piéce2 et sa modélisation

L’intensité des liens variant entre -1 et 1, on peut représenter cette variable comme une
suite de couples associés a une valeur réelle, donc sous une forme d’histogramme :
H Racine, Piece; 0, 9} ;
.\ . Racine; Piece
{Pzece, Objet; 0, 9} ; Piéce; Objet
) Racine; IAPourCouleur2
dpiscer = { Racine, IAPourCouleur2;0,7}; } IAPourCouleur2; APourCouleur
{IAPourCouleurZ, APourCouleur:0, 9} ;

IAPourCouleur2; Rouge
L{IAPourCOuleurZ, Rouge; 0, 7}

J

Figure 6.5 Représentations de la description de I’individu /Piéce2

Dans la description, la connaissance racine de I’individu constitue un cas particulier.
Chaque individu se définit en effet par rapport a un nceud central (racine) qui va activer les
autres nceuds a travers les liens. Or, pour comparer les individus entre eux, seules comptent les
connaissances qui sont activées depuis la racine, et non la racine elle-méme. Lors de la
description d’un individu les liens dont I’origine est la racine de 1’individu sont donc décrit
comme partant d’une connaissance générique Racine.

\

Un tableau de données correspond ainsi a un ensemble d’individus décrits par leurs
liens. Par exemple, si on considére les individus présentés en figure 6.3, on obtient le tableau

de la figure 6.6
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w IPiéce1 IPiéce2 IPiece3
Racine; Piece Racine; Piece Racine; Piece
Piece; Objet Piece; Objet Piéce; Objet
Racine; IAPourCouleur1 Racine; IAPourCouleur2 Racine; IAPourCouleur3
IAPourCouleur1; APourCouleur IAPourCouleur2; APourCouleur IAPourCouleur3; APourCouleur
|APourCouleur1; Rouge |IAPourCouleur2; Rouge |APourCouleur3; Bleu
Yi . ;
Racine; IRTaille1
IRTaille1; RTaille
IRTaille1; 2

Figure 6.6 Exemple de tableau de données avec 3 piéces

Pour un individu complexe, comme une piece avec sa description, le nombre de liens
peut vite devenir important. Ainsi, pour une description trés simplifiée d’une piéce composée
de deux briques (ou pixels) avec sa position en abscisse, sa taille et sa couleur, on obtient le
graphe représenté figure 6.8 (en omettant des nceuds tels que Nombre, Couleur, ...)
correspondant a la Frame de la figure 6.7. La description sous forme de suite de liens est

présentée figure 6.9.

Piéce1: Piéce
PosX: 3
APourCoul: Rouge
Taille: 2
Forme: IBrique1
ASaDroite : IBrique2

Figure 6.7 Représentation sous forme de Frame de I’individu Piécel
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e Rouge
Piece
IAPOUrCOUl  femn o>  APoUrCOUI
.95 I
Pigcel [ [ ' ' 3
o IPosX
|6 i PosX
IForme1 L |—8—> 2
|—> ITaille
!5 P Tl
8
v =  IBriquet |—0
Forme I
,.9?
r IASaDroite
IASaGauche 4—‘ Brique f
v 4 Y
ASaGauche L IBrique2 ASaDroite

Figure 6.8 Représentation sous forme de Graphe de I’individu Pi¢cel

Racine; Piéce

Racine; IAPourCoul
IAPourCoul; Rouge
IAPourCoul; APourCoul
Racine; IPosX

IPosX; 3

IPosX; PosX

Base; ITaille

ITaille; 2

ITaille; Taille

Racine; IForme
IForme; Forme
IForme; IBrique1
IBrique1; Brique
IBrique1; IASaDroite
IASaDroite;ASaDroite
IASaDroite; Brique2
IBrique2; Brique
IBrique2; IASaGauche
IASaGauche;ASaGauche
IASaGauche; Brique1

Figure 6.9 Description de I’individu Piécel
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6.2.2. Concepts et objets symboliques

6.2.2.1.Présentation

Les objets symboliques (OS) permettent de modéliser les concepts du monde, qu’ils
soient issus directement d’un individu, d’une classe d’individus ou d’un outil d’analyse. On
rappelle que I’ensemble des objets symboliques est noté S et ses élémentsse S. C’est
I’élément clef de 1’analyse qui correspond a une modélisation d’un concept abstrait. C’est lui
que I’on cherche a décrire, a comprendre et & découvrir. Si un concept est bien modélisé,
I’extension de I’objet symbolique contient un individu si et seulement si cet individu

appartient a I’extension du concept.

Un objet symbolique est défini par :
e Une description notée de D

e Une relation binaire R sur D permettant de comparer d a une autre description de

D

e Une fonction a permettant d’évaluer le résultat de la comparaison (a I’aide de R)

de la description d’un individu de Q par rapport a la description donnée d.

Un OS peut étre obtenu en particulier a partir d’une fusion de plusieurs individus. L’OS
obtenu modélise alors la classe qui contient les individus fusionnés. L.’avantage des OS est
qu’une fois créés, ils constituent une entité autonome, qui peut étre elle-méme fusionnée (pour

créer des classes plus générales), décrite ou encore comparée a I’aide de sa description.

6.2.2.2.Application

Dans notre application, un concept, ou une classe d’individus, peut étre décrit au travers
de liens minimaux qu’un individu doit posséder pour appartenir au concept. La description de

1’08 sera donc un « squelette » minimum de sous-graphe.

La description d d’un OS sera constituée de la méme variable multivaluée y; (décrivant

un ensemble de liens) que les individus.

Par exemple, le concept d’ « instance de Piece » peut se décrire avec un unique lien de
Racine vers Piéce avec une intensité élevée de 0,9. Tout individu qui active suffisamment la
connaissance Piéce, directement ou indirectement, a partir de sa connaissance racine devant

logiquement étre une instance de Piece.
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La description de I’OS InstPiece est :

d = {{Racine, Piece; 0, 9}}

InstPiece

La relation R permet de comparer la description d de I’OS et une autre description
d'e D (généralement issue d’un individu). Intuitivement, on aura d’Rd si tous les liens de d
existent dans d’ avec une intensité supérieure et éventuellement des liens intermédiaires.

L’existence possible de liens intermédiaires dans d’ nous conduit a définir de fagon plus
précise la fonction caractéristique de R, hg (c’est-a-dire A, (a’ d ) =1 si et seulement si d'Rd
et 0 sinon).

h,: DxD — {O;l}

(@d) = Nisiviiene d.3(l,..1,)e d* ke N avec

origine(l,) = origine(lien)
cible(l)) = cible(l) avec
Vie Lk —1].cible(l)) = origine(l,,,) et

Mlii]z (im‘ensité(l , )) > intensité(l)
J=l.. ’

0 sinon

Par exemple, la description d’ d’un d’individu sera reliée a la description d de InstPiéce
si d’ contient une chaine allant de Racine vers Pieéce avec une intensité minimum pour la

chaine de 0,9.

Comme on ne peut avoir d’'Rd et dRd’ que si d=d’, on peut remarquer que R définit ici
un ordre partiel sur D. Toutefois, cet ordre n’est pas défini sur I’ensemble des individus Q car
deux individus différents peuvent avoir une description identique (car la connaissance
centrale, qui est différente pour tous les individus, est toujours remplacée par la méme

connaissance Racine dans la description).

La fonction a de reconnaissance est ici une fonction binaire qui vérifie si d’Rd. Si les
liens d’un individu sont au moins aussi fort que ceux de I’OS, a(w)=vrai. Si au moins un lien
est manquant, méme en considérant les chaines de liens intermédiaires, ou si 1’intensité est
inférieure a celle de I’OS, a(w)=faux.

a: Q — {01}

w = |lsid, Rd

0 sinon
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Ainsi

(IPiecel) = vrai

STnstPiece

La définition de I’objet symbolique InstPiece peut s’écrire :
Apygpicce = |:y1 ) {(Racine, Piece; 0,9)}]

On distinguera donc ici le concept (abstrait, correspondant a 1’objet symbolique), du
graphe, qui lui est observé. Un concept se définit en intention par les connaissances et les liens
qui le composent. Il décrit les connaissances qu’un individu doit activer (et dans quelles
proportions) pour faire partiec de son extension. Un individu (graphe) appartiendra a
I’extension d’un objet symbolique s’il dispose des connaissances nécessaires dans le graphe et
que ces connaissances sont activées avec autant ou plus de force que dans le concept, c’est-a-

dire si les liens vers ces connaissances sont au moins aussi forts que ceux de 1’OS.

Un exemple de piece de couleur rouge est :
Apipcoronge = [y, D {(Racine, Piece; 0,9)}} A [y, D {(Racine, Rouge; 0, 7)}}

Un individu appartiendra a 1’extension de ce concept si son graphe contient les
connaissances Rouge et Piéce, et que sa racine posséde un lien vers Piece (avec
éventuellement des connaissances intermédiaires) dont 1’intensité minimum est 0,9 et vers
Rouge au minimum 0,7. [Piécel et [Piéce? appartiennent a 1’extension de PieceRouge,

IPiéce3 ne lui appartient pas.

6.3. Calcul de le similarité

L’analyse de données symboliques permet d’utiliser des données quelconques et non pas
seulement des données numériques. Pour cela, il faut définir une mesure de dissimilarité ou de
similarité entre ces données. Le choix de cette mesure détermine la qualité du résultat final. Il
se fait en fonction de la sémantique associée a la forme des données. Ainsi, il existe de
nombreuses similarités entre des intervalles ou des variables multivaluées en fonction de

I’interprétation faite de la représentation.

Pour plus d’efficacité, nous réalisons un prétraitement des données utilisées.
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6.3.1. Prétraitement des données

Notre objectif est que deux individus soient d’autant plus similaires qu’ils peuvent
activer un grand nombre de connaissances communes. Une modification des valeurs associées

aux liens et I’ajout de liens virtuels facilitent cette comparaison.

6.3.1.1.Modification des intensités des liens

La valeur d’intensité associée a la description du lien est modifiée de sorte qu’elle ne
corresponde pas directement a I’intensité du lien dans le graphe. On considére en effet que
I’intensité décrite correspond a I’activation maximale qui peut passer par ce lien en provenant
de la racine. La valeur est donc la combinaison (le produit) des intensités des liens réels depuis
la racine. Par exemple, pour le graphe de la figure 6.10, la valeur associée au lien entre
IAPourCouleur2 et Rouge sera le produit entre 0,7 et 0,7. Dans la description de 1’individu,
cela signifie qu’il y a au plus une activation de 0,49 qui peut atteindre le nceud Rouge en

provenant de /4 PourCouleur?.

{Racine, Piece; 0, 9} )
{Piéce,Objet; 0,81},

‘ Racine; Piece . - )
I 9(81) (4\9) Pléce, Ob]et {Ractne,Ob]et,O,S]},
| i e Racine; Objet {Racine, I4PourCouleur2;0,7};
(81 m ! APourCouleur 7 (.49) Racine; IAPourCouleur2 d, . =
1 IAPourCouleur2; APourCouleur {IAPourszleur2, APourCouleur; 0, 63};
| 9 | 1.9(63) IAPourCouleur2; Rouge
: I 3‘———7(63)"""'"-‘ - Racine; APourCouleur {IAPourszleur2, Rouge; 0, 49};

IAPourCouleur2

{Racine, APourCouleur;0, 63} ;
{Racine, Rouge; 0, 49}

Figure 6.10 Individu IPiéce2 et sa modélisation apres traitement

6.3.1.2.Ajout de liens virtuels

Les liens ayant une fonction de transmission d’activation, on est obligé de compléter la
description avec des liens virtuels entre les connaissances liées par une chaine de liens.
L’intensité du nouveau lien est alors égale a la combinaison des intensités des liens
intermédiaires. Par exemple, un lien virtuel est ajouté entre Racine et Objet et entre Racine et

Rouge.

6.3.1.3.Discussion sur le facteur de combinaison

Pour combiner deux liens et créer les liens virtuels ou calculer I’intensité traitée, nous

avons choisi ici d’utiliser le produit des intensités. Ce n’est pas le seul choix possible.
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Toujours conformément a la sémantique du modéle, il est par exemple possible de choisir le
minimum. Chaque opérateur posséde ses avantages propres : le produit correspond plus
exactement a la mesure de I’activation maximum qui peut arriver au bout d’une chaine de
deux liens : il prend également en compte la distance réelle avec la racine. Le minimum

permet lui de bien conserver I’interprétation d’instanciation des liens forts.

6.3.2. Mesure de similarité

Du fait de la modification des valeurs d’intensité en fonction de la connaissance racine,
les intensités modifiées des liens entre deux connaissances seront différentes pour des

individus ou des objets symboliques différents.

Pour la suite, nous utiliserons la fonction /ien qui permet d’obtenir I’intensité modifiée

du lien en fonction de son origine, sa destination et de la description considérée :

lien: CxCxD — [-1;1]

(c;5¢5d) = lien(c;cy5d)

Avec lien(ci,csd) correspond a ’intensité modifiée du lien de c¢; vers c¢» pour la
description d. Il faut noter que lien(c;,c,d) vaut 0 si la description d ne contient aucun lien de

Cj VEersS C.

Le principe de la similarité¢ est de mesurer la somme des minima d’activation vers
chaque connaissance commune depuis la racine. Une fois les prétraitements utilisés, elle peut

s’écrire simplement :

Sim: DxD — R
d;d,) = zMin{lien(Racine,cz,dl);lien(Racine,cz,dz)}—

eC

Max (Min{lien(c],cz,dl);lien(cl,cz,dz)})

TS ¢ eC\{Racine}

Chaque partie peut s’expliquer intuitivement, et on peut représenter le calcul a 1’aide

d’un tableau récapitulatif des liens (figure 6.11)
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c1;c2 IPigce2 IPigce3 Min | Max % Min{} zq%%e(mn{ DI
Racine; Piéce 0,9 0,9 0,9
Racine; Objet 0,81 0,81 0,81
Racine; IAPourCouleur2 0,7 0 % 34
Racine; IAPourCouleur3 0,7 0 '
Racine; APourCouleur 0,63 0,63 0,63
Racine; Rouge 0,49 0 > 1,53
Racine; Bleu 0.49 0 L
IAPourCouleur2; APourCouleur 0,63 0 } 0
|IAPourCouleur3; APourCouleur 0,63 0
Piece; Objet 0,81 0,81 0,81 0,81 0,81
IAPourCouleur2; Rouge 0,49 0 0
|APourCouleur3; Bleu 0,49 0 0

Figure 6.11 Calcul de la similarité entre les individus IPiéce2 et IPi¢ce3

Somme des intensités communes des liens depuis la racine

Base = z Min{lien(Racine,c,.d,);lien(Racine,c,.d,)}
ceC

Du fait de la nature fonctionnelle des liens, 1’élément important est la proportion des
connaissances communes qui sera activée dans le cas d’une activation de la connaissance
centrale (Racine) qui définit ’OS. Autrement dit, nous comparons non pas tous les liens entre
les connaissances, mais uniquement les liens virtuels entre la racine et les autres connaissances
communes. La base de la similarité entre deux OS sera donc égale a la somme des minimums
d’intensité des liens virtuels de la racine vers chaque connaissance commune. Par exemple,

figure 6.12, on obtient une similarité de base de 2,34.

Retrait de activation redondante

Redondance = (]}\?gx_ } (Min{lien(c1 .Gy, d, )slien(c,,c,,d,)} )
CZE(,V CIE . acine

La mesure de base précédente entraine I’apparition de redondance au dela des
connaissances communes. Par exemple, entre [Piece2 et IPiece3, si une régle ou un attribut est
ajouté au concept de Piece, toutes les connaissances correspondant a cet ajout augmenteront
mécaniquement la similarité entre les deux individus. Ainsi, dans I’exemple présenté figure
6.12, le fait qu’une Piece soit un Objet augmente la similarité de 0,81 (somme des minimums
des liens virtuels vers Objet). Ce qui nous intéresse est ce qui est commun aux individus (ce

sont des Piece) et non les conséquences de ces éléments communs (ce sont des Objet). La



Chapitre 6 Analyse de données symboliques et graphes de connaissances

suppression de ces ¢léments redondants permet en particulier de favoriser la découverte de
nouveaux concepts caractérisés par des attributs qui n’ont pas encore été regroupés (voir les

résultats obtenus section 6.7)

Pour compenser cette redondance, nous calculons une mesure de redondance pour
chaque Connaissance (pour chaque c2). Ce facteur est calculé en considérant tous les liens
communs aux individus qui aboutissent a c2 et qui ne débutent pas par Racine. Pour chaque
lien, on prend le minimum des intensités (Min (intensité(i) ;intensité(j)). Le facteur de
redondance pour c2 est égal au maximum de ces minima. Ici, il n’y a qu’une connaissance
ayant des liens communs ne provenant pas de Racine : Objet. On calcule le facteur de
redondance a partir de I’unique lien : Piece/Objet (Max{{Min{0,81 ;0,81}}}=0,81) et on retire

cette valeur de la similarité globale.

Cette mesure est fortement liée au modele de représentation des connaissances utilisé.
Cela limite son applicabilité a d’autres modéles de graphes comme les graphes conceptuels
(dans ce cas, il est nécessaire de typer les liens virtuels et de calculer des dissimilarités entre
ces types). Mais le but d’'une mesure de similarité¢ est avant tout de fournir une analyse de
données fiable. Sa dépendance a la sémantique peut alors étre vue non comme un probléme
mais au contraire comme un avantage, car cela signifie que les résultats obtenus sont

particulierement significatifs pour I’application considérée.

6.4. Opérateur de fusion

L’opérateur de fusion (opérateur T dans le schéma global de la figure 6.1) est une
application permettant d’associer une description a un ensemble de descriptions (il s’agit ici
d’une extension de la définition d’origine de 1’opérateur de fusion qui associe une description
a un couple de descriptions). Cet opérateur permet en particulier d’obtenir les objets
symboliques correspondant aux paliers d’une pyramide ou d’une classification, chaque palier
¢tant issu de la fusion des paliers inférieurs. L’extension de 1’OS produit de la fusion doit alors

contenir (et étre le plus proche possible) I’ensemble des extensions des OS de base.

Pour réaliser la fusion, nous prenons le minimum des intensités des liens communs
(réels ou virtuels) aux objets fusionnés. Pour fusionner un ensemble de n objets symboliques

G={dy.... du} :
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symboliques

T: P(D) — D

G = Ve,c,e CxC /Vke [[l;n]],EIlk ed, /[origine(lk) = ¢ | A[cible(l,) =c,]
le A
[ = {cl;cz;]\/{in(intensite(lk ))}

Par exemple, la fusion de IPiece2 et IPiece3 peut se décrire a I’aide de la figure 6.12

c1;c2 IPiece2 IPiece3 IPieceFus
Racine; Piéce 0,9 0,9 = 0,9
Racine; Objet 0,81 0,81 0,81
Racine; IAPourCouleur2 0,7
Racine; IAPourCouleur3 0,7
Racine; APourCouleur 0,63 0,63 | | 0,63
Racine; Rouge 0,49
Racine; Bleu 0,49
IAPourCouleur2; APourCouleur 0,63
IAPourCouleur3; APourCouleur 0,63
Piéce; Objet 0,81 0,81 | 0,81
IAPourCouleur2; Rouge 0,49
IAPourCouleur3; Bleu 0,49

Figure 6.12 Calcul de la fusion entre les individus IPiéce2 et IPi¢ce3

La description de I’objet issu de la fusion est alors :

{Racine, Piece; 0, 9} ;
{Racine, Objet; 0,8 1} ;

IPiéceFus

{Racine, APourCouleur;0, 63};
{Piéce, Objet; 0,81}

On peut en déduire la définition compléte de I’objet symbolique :

Aprocors = [yl >{(Racine, Piece;0, 9)}} A [y, >{(Racine, Objer; 0, 81)}}
A [yl - {( Racine, APourCouleur;0, 63)}} A [y, ) {(Piéce, Objet;0, 81)}}

6.5. Utilisation des outils d’analyse de données symboliques

L’application des méthodes classiques d’analyse de données symboliques permet
d’analyser le graphe de connaissances. Par exemple, 1’application d’un algorithme de nuées
dynamique permettrait d’isoler deux sous-classes dans un ensemble. En 1’appliquant aux
exemples d’un concept (comme les exemples du concept de pieces qui ont été pergus par
I’agent au cours des différents parties) on peut ainsi obtenir deux sous-ensembles
correspondant a des concepts intéressant a analyser (et représentant dans notre exemple les

pieces d'une méme forme).
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Ces algorithmes ne peuvent toutefois s’appliquer que de fagon statique (pour analyser
I’agent a un moment donné). D’ou I’intérét de développer 1’outil de visualisation dynamique

des OS issus d’une pyramide présenté au Chapitre 7 .

Pour I’induction, nous utilisons des algorithmes existants pour extraire un concept
pertinent dans notre graphe de connaissances Pour réaliser cette sélection, nous nous servons,
ici, de deux méthodes différentes en fonction du nombre d’individus a analyser (du fait de

I’importance du temps d’exécution dans un agent temps réel).

6.5.1. Classification systématique

Lorsque le nombre d’individus est suffisamment faible, il est possible de calculer toutes
les combinaisons possibles et de choisir celle qui présente le plus de similarités. La fonction
d’évaluation de chaque combinaison correspond alors a la mesure de la similarité¢ globale

multipliée par une puissance de la taille du groupe :
eval (G) = Sim(G)x(Card (G))"

avec comme similarit¢ celle décrite précédemment généralisée a n individus

G={sl,... ,sn}

Sim: P(S) — R°'

G = ZMin(lien(Racine,cz,sk))—Z Max (Min(lien(c],c2,sk))

| 5€G L€ C\{ Racine} s €G

ceC

Si p=0, le choix se fera toujours vers un groupe de taille 2. Au contraire, si p est élevé, le

choix se portera vers un groupe de taille plus importante.

6.5.2. Classification par pyramide

Lorsque le nombre d’individus est plus important, il est trop long de calculer toutes les
combinaisons. Nous avons donc choisi de réaliser une pyramide [Diday 1984] et de
sélectionner un palier de cette pyramide comme nouveau concept. La méthode de création et

de sélection est décrite avec précision au Chapitre 7 .

Des exemples de pyramides obtenues sont donnés en section 6.7.
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6.5.3. Fusion

Une fois le groupe d’individus sélectionné, on utilise 1’opérateur de fusion pour obtenir

un nouvel Objet Symbolique correspondant au concept appris (voir exemple figure 6.15).

6.6. Individualisation

Afin que I’agent puisse utiliser le nouvel objet pour raisonner, il faut I’introduire dans le
graphe comme un nouvel individu. Cette opération d’ « individualisation », création d’un
individu a partir d’un objet symbolique, n’est habituellement pas traitée par les modeles
d’analyse de données car ceux-ci ont pour objectif d’extraire des concepts et non de les
réinsérer par la suite. Il nous faut donc compléter le modele global comme présenté figure

6.13:

Extraction d’un nouveau concept Nouvelle analyse avec utilisation du concept appris comme individu

Individus

Concepts

Modélisation Monde réel Modélisation

Monde réel

Figure 6.13 Ajout de ’opérateur d’individualisation dans le cadre de I’Analyse de

Données Symboliques

Le nouveau concept est ajouté aux connaissances de 1’agent. Comme il n’y a pas de
différence de représentation en fonction de 1’abstraction des concepts, le nouveau concept
pourra étre considéré comme un individu lors des analyses suivantes. Le nouvel ensemble des

individus (") peut alors étre vu comme I’ensemble des concepts précédents (C). Celui-ci
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contient a la fois le nouveau concept (c) et tous les concepts dont I’extension correspond a un

seul individu de Q. Card(Q’)=Card(Q2)+1 (le nouveau concept).

Comme ce nouvel individu appartient a I’extension du concept dont il est issu, si [’on
considere le nouvel objet symbolique (s’) issu de la fusion des mémes individus que lors de
I’analyse précédente, 1’extension de cet objet contiendra 1’individu correspondant au nouveau

concept (ws). C'est-a-dire qu’on aura : as (Ws)=vrai.

Pour introduire le nouveau concept, le graphe ne peut étre modifi¢ directement a partir
de la description de 1’objet symbolique. Pour étre utilisable pour le raisonnement, il faut
reconstruire les noeuds intermédiaires qui ont été perdus au cours de 1’analyse car spécifiques

aux différents individus.

Par exemple, si on consideére deux individus qui correspondent a des Pieces contenant

deux Briques ayant chacune une position relative :

IPiece1 IPiece2

| RAElement | | | | RAElement | |

IBrique1 IBrique3

T\
T\
-\

| IRAElement1 | IRAElement3

1 | | IRPosX3

RPosX
RAElement RAElement
IRPosY1 |—>| 2 | IRPosY3

+| IRAElement2 I—-l IBrique2 +| IRAElement4 I—-l IBrique4

IRTaille1

RTaille
| 2 I +| IRPosY2

Figure 6.14 Individus correspondant a deux Piéces qui ont chacune deux Briques

X Y
T T
o o
o 12
< x

ey

o

o

%)

X o
=4
el
c
[}

IRTaille2

RTaille
3 | | 2 I +| IRPosY4

| IRPosX4

RPosY

AN Y
IN Y

caractérisées par leur position relative

La fusion de ces individus permet d’obtenir la modélisation suivante pour le nouveau

concept :
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Racine; Piece
Racine; RAElement
Racine; Brique
Racine; RPosX
Racine; RPosY
Racine; RTaille
Racine; 1
Racine; 2
Racine; 3

Figure 6.15 Résultat de la fusion des deux individus IPiécel et IPiéce2

Les Connaissances correspondant aux positions relatives en X des Briques sont
différentes dans les deux pieces, méme quand la position est la méme (par exemple IRPosX1
et IRPosX3). Dans la construction du nouvel individu, il faut reconstruire une nouvelle
connaissance [RPosX5 qui va reprendre les caractéristiques des deux connaissances

intermédiaires remplacées.

Le principe de I’algorithme d’individualisation est le suivant : il va chercher a compléter
le graphe progressivement tout en placant tous les liens issus de la fusion. Chaque
connaissance analysée du concept créé (TabNouvConn[]) correspond a une connaissance de

chaque individu (TabCorresp[][]).

L’algorithme peut se diviser en plusieurs étapes (une version plus détaillée est donnée

dans le cadre 1 en fin de section):

1. Initialisation, créer une nouvelle connaissance a analyser N, et
l’associer aux racines des individus
2. Pour la connaissance a analyser en cours Np.... associée pour 1les n
individus aux connaissances I, .t
a. Recherche de 1liens communs & tous les I',,... vers une
connaissance commune C et ajouter ces liens a Npoact
b. Recherche d’attributs communs & tous les Iicact
c. Pour chaque type T d’attribut commun trouvé
i. S’'il existe des cibles communes, ajouter l’attribut a
Nnoact
ii. Si 1les cibles sont différentes, créer une nouvelle
connaissance a analyser N.; et 1l’associer pour chaque
individu & une connaissance I',,; en wutilisant la
similarité entre OS pour déterminer la connaissance la
plus adaptée
3. Passer a la connaissance a analyser suivante et revenir en 2. S’il
n‘'y en a pas, terminer.

6.6.1. Phase 1 : Initialisation

Lors de D’initialisation, la connaissance de base correspond a la Racine de chaque

individu et 1’algorithme commence avec cette unique base a analyser.
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6.6.2. Phase 2 : Recherche de liens et d’attributs communs

6.6.2.1.Phase 2a : Recherche de liens vers une connaissance commune

Pour la connaissance a analyser en cours, 1’algorithme va chercher des liens communs
dans les connaissances correspondantes des individus. S’il en trouve, il ajoute un lien

identique a la connaissance a analyser et le retire de I’ensemble des liens a trouver.

6.6.2.2.Phase 2b : Recherche d’attributs communs

I va ensuite chercher les attributs communs aux différentes connaissances

correspondantes pour recréer des attributs similaires.
S’il trouve des types d’attributs communs, on peut distinguer plusieurs cas type :

Si les attributs pointent vers une connaissance identique (dans notre exemple, 1’attribut
Taille est toujours de valeur 2), il suffit d’ajouter un attribut avec la méme valeur a la

connaissance analysée.

Si les attributs pointent vers des connaissances différentes, il faut alors créer une

nouvelle connaissance a analyser qui correspondra a chacune d’entre elles.

Le probléme devient intéressant lorsqu’il y a plusieurs valeurs d’attributs dans chaque
individu et qu’elles sont toutes différentes. Dans notre cas, chaque Piéce a plusieurs attributs
RAElement (IBriquel et IBrique? pour [Piecel, IBrique3 et IBrique4 pour [Piecel), tous
différents. Comment savoir que /Briquel correspond a IBrique3 et IBrique2 a IBrique4 ? On
peut utiliser ici un des avantages de notre représentation homogéne et de notre mesure de
similarit¢ en générant un objet symbolique a partir de chacune des connaissances
intermédiaires possibles et en choisissant les correspondances qui maximisent la similarité.
Par exemple, on va calculer les similarités IBriquel-IBrique3 et IBriquel-IBrique4 et

déterminer ainsi que /Briquel correspond a IBrique3 et IBrique2 a IBrique4.

La correspondance avec les valeurs des intensités des liens obtenus par fusion se fait lors
de la création des attributs. Ainsi, lors de I’ajout de I’attribut RPosX a IBrique5 (la nouvelle
brique créée), il y a ajout de la connaissance intermédiaire /RPosX5. Le choix de I’intensité de
IBrique5 vers IRPosX5 se fait de telle sorte que le lien virtuel résultant de la Racine vers
RPosX soit égal ou inférieur a la valeur obtenue par fusion (la valeur est inférieure si le lien

par défaut des attributs est insuffisant).

Le graphe obtenu a partir de 1’exemple présenté est donc :
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| IPiece3

| RAElement | | Brique

A

| IRAElement5 —»l IBrique5s

J RPosX
| IRPosX5 —»l 1 |

RPosY

RAElement
>| IRPosY5 —»l 2 |

+| IRAElement6 —»l IBrique6

RPosX
IRTaille3
| IRPosX6 —»l 1 |
RTaille RPosY
| 2 | +| IRPosY6 —»l 3 |

Figure 6.16 Résultat de I’individualisation

Ce nouvel individu est directement utilisable par [’agent pour raisonner, et

éventuellement pour induire a nouveau en ’utilisant comme individu.
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Cadre 6.1 : algorithme d’individualisation

1.
noanal=-1
NombreDeConnIntermediaire=0
TabNouvConn [ 0] =BaseNouvConcept
TabCorresp[0,i]=BaseIndividu (i)

2.

TantQue noanal<NombreDeConnIntermediaire
Noanal=noanal+1

2.a.

Si Pour tout i=1..NbIndiv il existe un lien commun vers C
TabNouvConn [noanal] .ajLien(C,Min des intensité des liens)
Si LiensATrouver[] contient un lien vers C,

Si ce lien aune intensité inférieure,
retirer ce lien de LiensATrouver

2.b.

NbTypeAttributsMax=TabCorresp [noanal,1l] .nbTypeAttributs
Pour tout a=1.. NbTypeAttributsMax
TypeAttribut[a]= TabCorresp[noanal,l].TypeAttibut[al]
NbAttributsMax[al= TabCorresp[noanal,l].NbAttribut[al
NoMinAtt[a]l=1
Pour tout c=1.. NbAttributsMax[al
CorrespAttribla,l,c]= TabCorrespl[noanal,l].Attribla, c]
Pour tout i=2..nbindiv
Pour tout a=1.. NbTypeAttributsMax
Si TabCorrespl[noanal,i].TypeAttribut.contient (TypeAttibutlal)
Si TabCorresp[noanal,i] .NbAttribut[al< NbAttributsMax[a]
NoMinAtt[a]l=1
NbAttributsMax[a]= TabCorresp[noanal,i] .NbAttribut[al]
Pour tout c=1.. TabCorresp[noanal,i] .NbAttribut[a]
CorrespAttribla,i,c]l= TabCorrespl[noanal,i].Attribla, c]
Sinon NbAttributsMax[a]=0

2.c.

Pour tout a=1.. NbTypeAttributsMax Si NbAttributsMax[a]>0
Pour Tout j=1..NbAttributsMax[a]

2.c.1.

Si Pour Tout i=1..nbindiv
CorrespAttirbl[a,i] contient CorrespAttribl[a,NoMinAttl[al, jl
Alors
TabNouvConn [noanal] .ajAttribut (TypeAttribut[a],
CorrespAttribla,NoMinAtt[al,jl)

2.c.ii.

Sinon
NombreDeConnIntermediaire= NombreDeConnIntermediaire+1l
NouvConn=Nouvelle Connaissance
TabNouvConn [NombreDeConnIntermediaire] =NouvConn
TabNouvConn [noelem] .ajAttribut (TypeAttribut[a], NouvConn)
Pour Tout i=1..nbindiv
TabCorresp [NombreDeConnIntermediaire] =
CorrespAttribla,i,k] avec k qui Maximise
Similarité avec CorrespAttrib[a,NoMinAtt[al,jl
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6.7. Résultats

Le bon fonctionnement de notre systeme d’induction par analyse de données

symboliques peut se mesurer de deux fagons :

e Trouve-t-il des concepts intéressants ? L’objectif étant de fournir un systeéme
découvrant des concepts dans le graphe de connaissances, la premicre étape

consiste bien s{ir a s’intéresser a ce qu’il découvre.

e S’intégre-t-il bien dans le systéeme ? D’un point de vue technique, les différentes
étapes de I’induction sont illustrées par des résultats extraits de I’application pour

montrer I’intégration au systéme global.

6.7.1. Concepts extraits

L’avantage de cette méthode d’analyse est qu’elle peut porter sur n’importe quel type de
concept dans le graphe. Quel que soit le concept analysé, on peut toutefois constater une
premiére tendance, qui consiste a extraire un concept trés général qui pourrait s’interpréter
comme « instance du type général ». Par exemple, lors d’une analyse des objectifs, il va
extraire le concept d’ « objectif exécutable », par opposition a « catégorie d’objectif ».
Lorsqu’il analyse le concept de Piece, il va extraire « Piece observée », par opposition a la
catégorie générale de Piece. Cette distinction n’existe pas a I’origine dans le graphe, un sur-
type n’étant pas une catégorie mais un ensemble de propriétés communes. Le fait que la
distinction n’existe pas n’implique pas qu’elle ne soit pas utile. Au contraire, lorsque I’agent
crée le concept de « Piéce observée », cela signifie juste qu’il rassemble toutes les propriétés
communes de toutes les piéces qu’il a observées, ce qui permet a toute nouvelle piéce

observée de les acquérir instantanément.

On obtient par exemple, en analysant les objectifs au début d’une exécution la pyramide

de la figure 6.17.
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Figure 6.17 Exemple de pyramide issue de ’analyse du concept Objectif

Le premier concept extrait est celui correspondant aux dix objectifs supérieurs, et qui
correspond bien aux « objectifs exécutables » par opposition aux catégories d’objectifs, situés
au dessous. Ceux-ci doivent étre instanciés avant d’étre exécutés car ils nécessitent des
parametres supplémentaires pour fonctionner. Le deuxiéme concept extrait par 1’agent (par
ordre d’évaluation) est celui d” « objectif avec sous-objectif en attente » (les trois premiers en

haut — »_sousobj fut), catégorie elle aussi pertinente.

Techniquement, chaque individu de ce type d’analyse comporte entre 100 et 1200
Connaissances (nceuds du sous-graphe), et peut donc disposer de prés de 1000x1000 liens
virtuels. Le renforcement (voir Chapitre 9 ) est naturellement un grand générateur de liens,
mais ceux-ci permettent d’affiner 1’analyse en extrayant des concepts issus justement de ces

liens renforcés.

Les regroupements réalisés par le systeme ne se font que rarement en fonction de la
catégorie la plus visible qu’est le type d’objectif. Par exemple, dans la pyramide de la figure
6.18, bien qu’il y ait onze objectifs du méme type ana brique, on remarque que le palier

correspondant a leur regroupement n’est méme pas sélectionné dans les dix meilleurs.
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Figure 6.18 Exemple de pyramide issue de ’analyse du concept Objectif

L’intérét de la suppression des informations redondantes de la fonction de similarité
apparait ici: a partir du moment ou deux individus sont du méme type, leur similarité
augmente (de la valeur du lien : 0,9) mais tout ce qui est caractéristique du type (définition,
fonctions liées, ...) et qui conduirait automatiquement a la sélection du groupe comme
meilleure solution, est considéré comme redondant, donc retiré. Des concepts plus intéressants
peuvent alors apparaitre, tels que ceux sélectionnés ici d’Objectif en cours (r_tps _pr act) et

d’Objectif créé par une regle (r créé par).

Un deuxiéme avantage de la suppression de la redondance provient du fait qu’une fois
qu’un concept a été sélectionné et créé (comme PieceObservée), il peut étre lui-méme analysé.
Méme s’il n’est pas analysé directement, il va influencer les résultats en supprimant toutes les

valeurs communes aux PieceObservée de I’analyse suivante.

Ainsi, I’analyse induisant le concept de PieceObservée (nPiece p) a partir de Piece, puis
celui de Barre (nnPiece p p) a partir de celui de PieceObservée donnent les résultats de
fusion de la figure 6.19. Pour un OS donné, ces fenétres indiquent son extension (colonne de
gauche) et les liens composant sa description et ayant pour origine la racine (colonne de droite,

avec la cible et I’intensité du lien).
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o . Extension ! Connaissance:

ﬁiﬁ Ex?ensiun ICnnnaissance:_ ﬂ; nn-piel:e pp npiece_p <- 683
5 npiece_p piece <- 683 | piece 4 r compte <- 630
| piece 3 r compte <- 630 | piece 7 r_taille <- 630
| piece 4 r_taille <- 630 | piece 1 rouge <- 4809
| piece 1 r_couleur <- 630 r tps deh <- 308
r complement <- 629 r duree act <- 308
r a pour element <- 629 r tps fin - 308
r etat <- 629 r duree <- 308
r_posabs <- 629 r tps maoy <- 308
rien a gauche <- 489 r duree pr <- 308
rien en haut <- 189

r tps pr moy <- 308
brigque <- 440 rtps pr fin <- 308
position <- 440 r_hosy <- 308

ana ohjet <- 440 r a en has <- 308

r ohjectif <- 404 r a a droite <- 308
r tps deh <- 308 r ohj sup <=- 308

r duree act <- 308 r necessite <- 151
rtps fin <- 308 rtps pr act <- 151

r duree <- 308 r_pos_orig =- 151
I tps moy <- 308 r_couleur <- 62

rtps pr fin <- 308 r_posabs <- 62

r duree pr <- 308 r a pour element <- 62
r tps pr moy <- 308 r complement <- 62

rmesyr <- 308 r etat =- 62

sujet <- 308 r objectif <- 62
r_posrel <- 308 rien en haut <- 49
r_posx <- 308

rien a gauche <- 49
r a en has =- 308

position <- 44
r a a gauche <- 308 brigue <- 44
raen ha_ul <308 ana objet <- 44
r a a droite <- 308 autre <- 39

r hb exec <- 308
r ohj sup <- 308
r créé par <- 308
r sﬂ_uhj,amif =- 308 r_posx <- 30

r ohj fini <- 308 r nh exec <- 30
gris <- 240 S —

r_posrel <- 30
r a en haut <- 30
r aagauche =- 30

Figure 6.19 Résultats issus de la fusion du concept de PieceObservée (nPiéce p) issu de

Piéce, et de celui de Barre (nnPiéce_p_p) issu de PieceObservée

On voit dans le résultat de la fusion que ce qui caractérise une Barre (nnPiéce p p),
concept extrait, ne prend pas en compte tous les points communs aux Piéces en général qui
apparaissent dans la fusion de PiéceObservée (le fait qu’il y ait un complément r _complément,
une position absolue r pos abs, ...). Le fait que ce soit une Piéce n’apparait méme pas dans la
fusion. Ce qui caractérise une Barre, c’est bien principalement le fait que ce soit une

PiéceObservée (nPiéce_p) et notamment qu’elle soit Rouge.
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L’analyse pouvant porter sur tout les types de concepts, il est également possible

d’analyser directement les régles explicites :

% | ana brigque 3 { N.1ﬁg§% r(eﬂlg%
%ﬁ.nfg? nitSensRegleHypEstun2 (ONO/S... I decrire objet 1 ( prem ) (prem )
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aff graphe analyse T ujet ﬂ
|
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aff pyramide
rObjTestDef

aff dyna
aff moitie ver_defheg_rech
aff hexagones ajvois_aj_voisgauche
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aff noms individus -
| valuahle
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R 1
"t démarrer " Fuider .. | G 5 Fato...

Figure 6.20 Exemple de pyramide issue de ’analyse du concept Regle

Dans ce cas, I’analyse porte aussi bien sur la structure (type de sous-composants utilisés,
comparateurs, tests, ...) que sur le domaine (description, action, ...). Par exemple le premier
concept issu dans la pyramide figure 6.20 est celui comprenant les 8 régles en bas de la
pyramide. Ces régles ne portent pas du tout sur le méme domaine, mais ont une structure trés
similaire, ce qui les conduit a avoir une mesure de similarité élevée. Un tel concept serait trés
utile a ’agent s’il pouvait en déduire des regles d’analyse de regles. Par exemple, constater
que les régles ayant une structure lourde (beaucoup de préconditions ou d’actions) sont plus
lentes a exécuter ou s’exécutent rarement. Ce type d’analyse ne poserait aucun probléme
technique puisque le concept est créé: il faudrait juste disposer des regles d’analyse
correspondantes (nous verrons au Chapitre 8 pourquoi nous nous limitions dans cette

présentation aux régles d’identification).
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6.7.2. Intégration

Le bon fonctionnement de la fusion et de I’individualisation peut étre vu au travers du
résultat de I’analyse du concept de PieceObservée (nPiéce p) conduisant au concept de Barre
(nnPiéce p p). La pyramide obtenue lors de 1’analyse de cinq pieces dont les trois premicres

sont des barres est la suivante :

wles :

[?| it 3 (prem) { prem )

~—=N prem ) (prem)
| piece 4 em ) { prem)

| piece 7

| pigce 1

| piece 2

| piece 3

“al Part :
App BoN :
Score :
ScoreMax :
Paosition BX: 1

s démarrer |®

Figure 6.21 Exemple de pyramide issue de ’analyse du concept nPiece_p (Piece

observée)

Le programme choisit logiquement de fusionner les trois premiers individus et construit
un nouvel individu nnPiéce p p a partir de cette fusion. On constate figure 6.22 en particulier
I’attribut Rouge qui sera ainsi affecté automatiquement a toutes les instances de Barre (voir

section 10.1.3.4 pour une explication des éléments de ce type de fenétre).
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23 nnpiece_p_p

D estun: npiece_pno 28006 a 632 18100000t 0

D r ohjectit; | ana objet 87 no 33954 r prem (str_rechind
@ 3| r_posabs | position 586 no 334861 r prem (str_rechin
D estun; position (EnsCog) no F83a 632 3100000
D r_posy ;B3 no 740 r prem (str_rechinduit?) s prerm
D r_posy M1 no 738 rprem (str_rechinduit?) s prer
retat: rien a gauche no 6306 r prem (str_rechinduitZ)

retat: rien en haut no 8307 r pram {str_rechinduit?) 5
ra pour element : | brigue 511 no 33965 r prem (str_r
rapour element ;| brigue 512 na 33967 r prem (str_r
rapour element : | brigue 516 no 339745 r prem (str_r
ra pour element ;T brigue 518 no 334979 r prem (str_r
ra pour element ;| brigue 5158 no 33981 r prem (str_r
ra pour element ;| brigue 521 no 339845 r prem (str_r
ra pour element ;| brigue 522 no 33987 r prem (str_r
ra pour element ;| brigue 523 no 339849 r prem (str_r
ra pour element : | brigue 524 no 33991 r prem (str_r
r_couleur: rouge no 6298 r prem {str_rechinduit?) s p
rcomplement ;| forme 42 no 33993 r prem (str_rechi
t hypothese : hyp_des_nnpiece_p_pmnpiece_p_poir e
t hypothese : hyp_des_nnpiece_p_pimnpiece_p_poir e
t hypothese : hyp_des_nnpiece_p_pinnpiece_p_pir_
t hypothese : hyp_des_nnpiece_p_p!l ana objet 570 s
rdesc def: Defnnpiece_p_p no 35029 r prem (str_re
reond def: | ConnExplniTestEt 420 no 34320 r prem
r SENS COrresp . Se_nnpiece_p_p no 35034 r prem (s

DO ODONOD DO DL OO O L O

4= [ »

Figure 6.22 Concept Barre (nnpiece_p_p) créé a partir de ’analyse du concept

Pié¢ceObservée (npiéce_p)

Le fonctionnement de la fusion et de 1’individualisation peut étre vérifié en comparant le
résultat de la fusion des individus et le résultat de la fusion des individus plus le nouveau
concept créé (voir figure 6.23). On constate que les valeurs restent les mémes, ce qui signifie
que le nouvel individu a des liens virtuels au moins aussi forts que les liens fusionnés. Le
nouveau concept appartient donc a I’extension de I’OS fusionné, donc a sa propre extension.
Ceci est une conséquence logique de notre type de représentation. Nos concepts globaux étant
des ensembles de propriétés communes et non des catégories, ils appartiennent a leur propre

extension.
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gr"J@I . Extension / Connaissance: _;‘FL_ Ex“?“Si““ f Connaissance: _
=  |piece 4 hpiece_p <- 683 = nnpiece_p_p npiece_p <- 683
I piece 7 r_taille <- 630 I piece 4 r compte <- 630
1 piece 1 r compte <- 630 | piece 7 r_taille <- 630

rouge <- 489 | piece 1 rouge <- 489
r_posy < 308 r tps deh <- 308
r aen bas <- 308 r duree act <- 308
r a a droite <- 308 r tps fin <- 308
r tps pr fin <- 308 r duree <- 308
r tps pr moy <- 308 r tps moy <- 308
r duree pr <- 308 r duree pr <- 308
I tps moy <- 308 r tps pr moy <- 308
I duree =- 308 r tps pr fin <- 308
I tps fin <- 308 r_posy <- 308
r duree act <- 308 r a en bas <- 308
rtps deh <- 308 r a a droite <- 308
r abj sup <- 308 r ohj sup <- 308
Est un nombre <- 224 I hecessite <- 151
r_pos_orig =- 151 rtps pr act =- 151
rtps pr act <- 151 r_pos_orig <- 151
I necessite =- 151 r_couleur =- 62
forme =- 90 r_posabs <- 62
piece <- 90 r a pour element <- 62
r_couleur <- 63 r complement <- 62
r_posabs =- 63 r etat =- 62
r a pour element <- 63 r ohjectif =- 62
r complement <- 63 rien en haut <- 49
r etat =- 63 rien a gauche <- 49
r objectif =- 63 position =- 14
rien en haut <- 49 brigque =- 44
rien a gauche <- 49 ana ohjet <- 44
position <- 44 autre <- 39
brigue <- 44 r_posrel <- 30
ana ohjet <- 44 r a en haut <- 30
r_posrel <- 30 r a a gauche <- 30
r a en haut <- 30 r_posx < 30
raa gauche <- 30 r nh exec < 30
r nngx <- 30 £ rlai Find o 0

Figure 6.23 Exemple de résultat de la fusion des objets de I’extension du nouveau

concept de Barre (nnPiece_p_p) et de I’extension plus le concept lui méme

6.8. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une méthode d’induction utilisant 1’analyse de
données symboliques pour a la fois extraire des concepts pertinents du graphe de
connaissances de I’agent et les réintégrer dans le graphe. Cette méthode est indépendante de la
sémantique de 1’agent et fondée sur une mesure de similarité entre sous-graphes permettant de

déterminer un groupe d’individus a fusionner pour créer le nouveau concept.



6.8 Conclusion

Du fait de la nature progressive de notre analyse (I’agent apprend petit a petit et utilise
les concepts déja appris pour en créer de nouveaux), les nouveaux concepts sont réintroduits
dans le graphe par une procédure d’invidualisation et peuvent ainsi étre réutilisés pour étre
analysés au cours des inductions suivantes. La mesure de similarit¢ développée est
particuliérement adaptée a cette nature progressive de I’analyse. En effet, la redondance
qu’elle mesure, et qui est soustraite a la similarité de base, permet d’extraire les
caractéristiques des concepts déja appris afin de favoriser I’émergence de nouveaux concepts
intéressants. Les résultats ont montré que les concepts extraits sont pertinents par rapport au
contexte, qu’ils sont réintroduits dans le graphe en correspondant au concept issu de la fusion
et qu’ils sont bien utilisés par I’agent au cours des analyse suivantes. Les différentes étapes de

I’induction sont résumées sur la figure 6.24.

IPiece1: Piece IPiece2: Piece IPiece2: Piece
L. Partie: IPartie1 Partie: IPartie2 Partie: IPartie3
Individus PosX: 2 PosX: 2 PosX:
w PosY:2 PosY:3 PosY:2
Forme: _ Forme: _ Forme:
Base; Piéce Base; Piéce Base; Piéce
Base; IAPourCoul1 Base; |IAPourCoul1 Base; IAPourCoul1
|APourCoul1; Rouge |APourCoul1; Rouge |APourCoult; Bleu
Lo |APourCoul1; APourCoul |APourCoul1; APourCoul |APourCoul1; APourCoul
Descrlptlons Base; IPosX1 Base; IPosX1 Base; IPosX1
dw IPosX1; 2 IPosX1; 2 IPosX1; 2
IPosX1; PosX IPosX1; PosX IPosX1; PosX
Base; ITaille1 Base; ITaille1 Base; ITaille1
ITaille1; 4 ITaille1; 4 ITaille1; 4
ITaille1; Taille ITaille1; Taille ITaille1; Taille
. . .
] ] ]
] ] ]
L ' ' ) '
Y

Sous-ensemble selectionné

Fusion

Base; Piéce
Base; |IAPourCoul1
|APourCoul1; Rouge

1APourCoul1; APourCoul Piece1: Piece

Nouvel OS Of Base: [Posx —_— PosX: 2

dof Forme: NI
IPosX1; PosX
Base; ITaille1
ITaille1; 4
ITaille1; Taille

Figure 6.24 différentes étapes de ’apprentissage inductif






Chapitre 7
M¢éthode de représentation dynamique

d’objets symboliques

7.1. Présentation

Comment représenter les concepts utilisés par I’agent ? Comment visualiser 1’évolution

de ces connaissances ?

Un outil comme la constitution de pyramides en analyse de données symboliques (ADS)
permet non seulement d’obtenir une représentation des paliers de distances entre individus,
mais également d’obtenir un Objet Symbolique par palier, avec sa définition, et donc la
possibilité de I'utiliser en calculant ses propriétés et son extension. Les paliers les plus
pertinents de la pyramide peuvent ainsi étre interprétés et analysés a leur tour. Toutefois, le

grand nombre de paliers rend vite leur analyse ou leur visualisation ardue.

Comment représenter des objets symboliques identifiés a 1’aide de la pyramide? Une
possibilité serait de réaliser une analyse en composante principale (ACP) symbolique et de
représenter les OS par rapport a des axes factoriels. Cette solution a 1’inconvénient de
nécessiter de représenter un OS, qui a une définition symbolique, sur des axes numériques.
C’est assez simple pour des données intervalles, faisable pour des variables multivaluées
numériques, mais cela devient tres difficile sans perdre beaucoup d’informations avec des
descriptions sous forme de graphes telles que celles utilisées ici, ou avec des variables de type

textuel ou taxonomique.

C’est pourquoi nous choisissons ici de ne pas utiliser d’axe factoriel ou tout autre
représentation en fonction d’une variable. L objectif de la méthode de représentation proposée
est de visualiser les propriétés importantes des objets symboliques ainsi que leurs liens.
Individuellement, on cherche en particulier a visualiser la population, la variance et 1’évolution

des objets symboliques. Il est par ailleurs intéressant de visualiser les objets proches, inclusifs
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ou chevauchants. La représentation de 1’évolution des objets nous permet de visualiser, en plus

de leurs changements propres, le rapprochement de deux objets ou de leur part commune.

Les outils actuels ne donnent pas de représentation de 1’évolution des objets, les données
utilisées lors des analyses étant généralement statiques (ou éventuellement considérées comme
temporelles mais uniquement dans un role de prévision). Or I’analyse de données symboliques
peut trés bien, comme le montre 1’application actuelle, étre utilisée pour traiter des données
dynamiques. Le cas actuel n’a aucune raison d’étre isolé. Une analyse dynamique de données
pourrait ainsi étre appliquée a des données boursieres, ou a tout autre ensemble de données

dont on veut visualiser les changements.

Apres avoir rappelé les notations utilisées en section 7.2, la réalisation du graphique
nécessite de calculer la pyramide saturée associée (section 7.3). On choisit ensuite les OS
parmi les paliers obtenu (section 7.4). Les OS choisi sont enfin affiché (section 7.5). L’étude
de I’évolution dynamique est donnée en section 7.6, quelques exemples d’application sont

donnés en section 7.7 et nous concluons en section 7.8.

7.2. Notations

Nous reprenons les notations traditionnelles de ’analyse de données symboliques (voir

par exemple [Bock 2000]), introduites au Chapitre 6 , et en particulier :

- Ql’ensemble des individus
- |£2| =n
- O, I’objet symbolique dont I’extension contient I’ensemble des individus

- d(01,0j) une mesure de dissimilarité entre deux objets symboliques
- d(wi,wj) une mesure de dissimilarité entre deux individus
- fus(01,0j) un opérateur de fusion d’objet symboliques

- V(Oi) la variance interne a I’objet Oi, soit la somme des dissimilarités entre les
individus de I’extension de Oi :

V<0) = Z d(Wl>W2)
)
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7.3. Calcul de la pyramide sous-jacente

La premiere étape pour réaliser I’analyse consiste a calculer la pyramide a partir des
individus étudiés. Cette pyramide a deux objectifs : D’abord, elle fournit un ordre pour
I’affichage des individus, et donc des OS, dans le graphe final. Ensuite, elle permet d’obtenir

les paliers qui correspondent aux OS affichés.

Pour afficher dynamiquement I’état des connaissances d’un agent fonctionnant en temps
réel, I’algorithme de construction de cette pyramide sous-jacente doit étre le plus rapide et le
moins gourmand en mémoire possible. L’algorithme suivant permet ainsi de construire la

pyramide avec une complexité et une utilisation limitée de la mémoire.

Le principe de base de 1’algorithme est trés simple : en partant de paliers ne contenant
qu’un individu chacun, on cherche a chaque étape a fusionner les deux paliers qui sont les plus
proches (cette fusion pouvant se faire entre deux paliers issus soit d’un groupe de paliers déja
liés, soit entre deux groupes indépendants). L algorithme se termine lorsqu’un palier contient

tous les individus.
Plus précisément :
1. Initialiser tous les individus en les plagant dans des groupes séparés.

2. Recherche du palier suivant, soit entre les deux groupes les plus proches, qui
sont alors fusionnés, soit entre deux paliers d’un groupe existant. Il y a donc

deux types de paliers qui peuvent étre liés :

a. Les paliers qui sont en bas a droite des groupes — si on considére une
vision verticale de la pyramide — qui constituent I’ensemble DispD. Ils
vont chercher a se lier a ceux en bas a gauche des autres groupes

(ensemble Disp(G)

b. Les paliers intérieurs aux groupes. Ceux-ci, s’ils n’ont pas encore de
palier supérieur droit (SupD(Oi)) et que leur voisin de droite existe
(SupD(InfD(0Oi)), n’ont qu’une possibilit¢ de liaison, ce voisin
VoisD(Oi)=SupD(InfD(0i)) et ils appartiennent alors a I’ensemble des

paliers avec liaison possible mais imposé, I’ensemble Imp.

7.3.1. Initialisation

On initialise I’ensemble des nocuds terminaux :
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O[il={wi}

Chacun de ces nceuds n’a ni objet supérieur, ni objet inférieur, ni voisin imposé :

. SupG=vide
. SupD=vide
.InfG=vide
.InfD=vide
.VoisD=vide

O O OO0OO0o
[ TR TR

Chacun de ces nceuds constitue un groupe indépendant :

Groupe[i]={0[i]}

Chaque nceud constitue a la fois I’extréme droite et I’extréme gauche du groupe, et peut

donc étre relié a un autre groupe par la droite ou par la gauche :

DispD={0O[1l],..,0[n]}
DispG={0I[1],..,0[n]}

Aucun nceud n’a un voisin imposé :

Imp={}

La pyramide n’est alors composée que des nceuds terminaux :

o

Figure 7.1 Pyramide initiale
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7.3.2. Création d’un nouveau palier

Tant que la pyramide n’est pas achevée (Imp non vide ou plusieurs groupes), on répéete

I”étape.

07 o

Figure 7.2 Pyramide aprés ’ajout de S paliers

Le prochain palier peut venir soit de la fusion de deux groupes (O13), soit de I’intérieur
d’un groupe (O15)

On considere les objets extrémes de chaque groupe et on considére le groupe qui a la
dissimilarité associée la plus faible.

Chercher 0OGg€ DispD et ODg€ DispG tel que diss(0Gg,0Dg) soit minimale

Puis le couple intérieur qui a la dissimilarité la plus faible :

Chercher OGvE Imp et ODv=0Gv.Vois tel que diss (OGv,0ODv) soit minimale

On prend le meilleur de ces deux couples :

(OG,0D)=(0Gg,0Dg) si diss(0Gg,ODg)< diss (0OGv,0ODv)
et (0G,0D)=(0Gv,0Dv) sinon

Un nouveau palier est créé :

np=np+1
O[np]=fus (0G, OD)
O[np] .InfG=0G
O[np] .InfD=0D
OD. SupG= O[np]
OG.SupD= O[np]
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On vérifie si le futur voisin du nouveau palier existe déja :

Si O[np].InfD.SupD non vide,
Imp=Imp+{O[np]}
O[np] .Vois= O[np].InfD.SupD

Inversement, on vérifie s’il constitue le nouveau voisin d’un palier existant:

Si O[npl.InfG.SupG non vide,
Imp=Imp+{0O[np] .InfG. SupG}
Olnp] .InfG.SupG.Vois=0[np]

Si les paliers fusionnés proviennent de deux groupes différents, on fusionne les deux

groupes :
Si (0OG,0D)= (0OGg,ODg)
DispD=DispD-0G

DispG=DispG-0D
Ajouter a Groupe (0OG) tous les éléments de Groupe(OD), supprimer Groupe (OD)

Si les paliers fusionnés proviennent d’un méme groupe, le palier de gauche fusionné

n’appartient plus a I’ensemble des paliers a voisin imposé :

Si (0OG,0D)= (OGv,0Dv)
Imp=Tmp-0G

L’algorithme complet est décrit cadre 7.1
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Cadre 7.1 : algorithme de construction de la pyramide

Initialisation
O[i1]={wWi}
O[i] .SupG=vide
O[i] .SupDb=vide
O[1i].InfG=vide
O[1i] .InfD=vide
O[1] .VoisD=vide
Groupe[i]={0[i]}
DispD={0[1],..,0[n]}
DispG={0[1],..,0[n]}
Imp={}

Boucle

Tant que Imp non vide ou gu’il reste plusieurs groupes

Recherche des paliers a fusionner
Chercher OGgE€ DispD et ODgE DispG tel que diss (0Gg,0ODg) soit minimale
Chercher OGVE Imp et ODv=0Gv.Vois tel que diss(OGv,0ODv) soit minimale

(OG,0D)=(0Gg,0Dg) si diss (0Gg,0Dg)< diss (0Gv,0ODv)
et (OG,0D)=(0Gv,0Dv) sinon
Création du nouveau palier
np=np+1
O[np]l=fus (OG, OD)
O[np] .InfG=0G
O[np] .InfD=0D
OD.SupG= O[np]
OG.SupD= O[np]

Si O[np].InfD.SupD non vide,
Imp=Imp+{O0[np] }
O[np] .Vois= O[np].InfD.SupD

Si O[np].InfG.SupG non vide,

Imp=Imp+{O0[np].InfG.SupG}

O[np] .InfG.SupG.Vois=0[np]

Fusion de groupes

Si (0G,0D)= (OGg,0ODg)

DispD=DispD-0G

DispG=DispG-0D

Ajouter a Groupe(0OG) tous les éléments de Groupe (0OD)

supprimer Groupe (OD)

Suppression de la liste des paliers internes a fusionner
Si (OG,0D)= (0OGv,ODv)
Imp=TImp-0G

7.3.3. Modélisation issue de la pyramide

Une fois la pyramide obtenue on peut définir I’ensemble des individus ordonnés dans
I’ordre de la base de la pyramide, 1’ensemble des paliers ainsi que la fonction qui calcul la

somme des dissimilarités des individus adjacents :

- On ordonne les éléments de Q (wl..wn) en utilisant la relation d’ordre issue de la base

de la pyramide
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- P est I’ensemble des paliers de la pyramide. Pour chaque palierOe P, on défini les

fonctions renvoyant le premier et le dernier individu du palier :

indmin: P — N
O v Min(i)

w,e0

indmax: P — N
O — Max(i)

w,e0

-D(0O) la somme des dissimilarités entre les individus successifs de I’extension de Oi :

indmax: P — R

O [HEN indmax(0)-1
D(O): Z AW, W)

i=indmin(O)

7.4. Sélection des objets symboliques affichés

La pyramide nous permet d’obtenir un ordre pour I’affichage des individus et des OS.
Elle peut également nous fournir les OS affichés. Le choix de ces OS détermine naturellement
la pertinence de la représentation finale. Notre méthode de représentation présente 1’avantage

de laisser le choix entre plusieurs méthodes de sélection, en fonction de I’objectif recherché.

7.4.1. Recherche du saut maximum

La lecture intuitive d’une pyramide permet de faire apparaitre des OS intéressants.
Repérer les sauts au niveau de la fonction d’indice (ou a défaut au niveau du nombre de paliers
lorsqu’il n’y a pas de fonction d’indice) permet d’identifier des concepts représentant une
bonne cohérence interne (valeur de la fonction d’indice proche pour tous les individus du

paliers) relativement aux autres OS.

Rechercher les sauts maximaux dans la fonction d’indice constitue donc une méthode
automatique de sélection de paliers pertinents:
Omax = ar%ngax{min{f(Squ(O))—f(O);f(SupD(O))—f(O)}}
Avec SupG(O) qui désigne le palier supérieur gauche de O, SupD(O) le palier supérieur

droit, et f(O) une fonction d’indice.
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Cette opération peut étre répétée un certain nombre de fois si on souhaite un nombre fixe
d’OS affichés ou jusqu’a une certaine valeur seuil du saut si on veut contraindre la pertinence

des OS.

7.4.2. Méthodes alternatives de sélection

Une autre méthode de sélection consiste a choisir en fonction de la sémantique du
modele. Ainsi, ['utilisateur peut s’intéresser aux OS représentant une caractéristique
particuliere. Dans notre cas, rechercher une activation moyenne importante ou une forte

liaison avec des émotions permet d’obtenir des graphes pertinents par rapport au modele.

Il existe d’autres méthodes de sélections possibles. Par exemple, une sélection
interactive directe de 1’utilisateur sur la pyramide, laissant ainsi une grande liberté. Une
sélection en fonction des variables taxonomiques permet de visualiser la décomposition
progressive des concepts correspondants a ces variables et les propriétés des différentes
branches (il peut alors étre intéressant d’imposer 1’ordre de départ de la pyramide en fonction

de la variable taxonomique étudiée afin de favoriser la visualisation).

De plus, les criteres peuvent étre combinés. En particulier, ils peuvent étre utilisés

simultanément en affichant les OS correspondants aux criteres dans différentes couleurs.

7.5. Représentation des objets symboliques

Comme nous I’avons précisé en introduction, l’objectif de cette méthode de
représentation est de visualiser les propriétés importantes des objets symboliques ainsi que
leurs liens. Individuellement, on cherche en particulier a visualiser la population, la variance et

I’évolution des objets symboliques.

Un des principaux objectifs etant de visualiser la proximité d’objets symboliques pour
pouvoir identifier des regroupements ou des évolutions intéressantes, la distance entre deux
objets symboliques adjacents correspond a la distance entre leurs deux individus les plus
proches. L’ordonnée du plan correspond ainsi aux différents individus, dans I’ordre obtenu par

la pyramide et séparés par leurs distances respectives :
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Figure 7.3 Mesure de I’écart entre individus

Pour visualiser rapidement I’inclusion et le chevauchement, les objets symboliques sont

représentés par des surfaces distinctes, superposées ou chevauchantes en fonction des objets :

\ J

Figure 7.4 Trapeézes décrivant un objet symbolique
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Plus précisément, pour visualiser simplement la part de la population correspondant a

chaque objet, la largeur de I’OS correspond a la cardinalité de son extension.

la= |O| = card(ext(O))

A

Id(Os) Os[ h1 42 tV(Os)

-
la

card (ext(0;))

Figure 7.5 Différentes mesures composant chaque trapéze

Chaque OS correspond a un hexagone composé de deux trapézes. La grande base
commune des trapezes, correspondant a sa position sur 1’axe des individus (ordonnée), débute
donc a I’ordonnée définie par son premier individu et termine a celle définie par son dernier.

Sa longueur, donc la hauteur de I’hexagone, est donc de :

indmax(0)-1
m=D(0)= > dw,w,)
i=indmin(O)

Cette hauteur, et plus précisément le rapport de la hauteur a la largeur, et donc de la
somme des distances a la population, donne une bonne idée de la dispersion interne a 1’OS.
Une forme plate dans le sens de la largeur correspond a un OS particulierement dense, c’est a
dire contenant des individus proches les uns des autres (relativement au reste de la

population). Au contraire, une forme plate dans le sens de la hauteur dénote un écart moyen

plus élevé que pour les autres individus.

L’écart visualis€ ainsi ne tient toutefois compte que des individus adjacents

indmax(O)-1
( z dw,,w,,)). Une mesure de la dispersion plus significative est donnée par la
i=indmin(O)

variance, qui considére I’ensemble des distances entre les individus de 1’OS

( Z d(wz,wz)). Alors que la grande base du trapeze correspond a D(O) (ce choix est
o)

obligatoire du fait de la volonté de visualiser rapidement les distances entre les OS), les petites

bases des trapézes correspondent a la variance de I’OS (I’échelle n’est alors plus la méme, la

hauteur totale du plan correspondant a la variance globale).
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2=v(0)= > d(w.w)
weext(0O)
wyeext(0)

Le plan correspond a O, qui contient tous les autres OS et qui définit les bornes des
trois axes :

En abscisse : la population totale |OQ|
En ordonnée : Pour la grande base des trapézes : D(Oy) =Y d(w,.w,,,)

Pour la petite base des trapézes : V' (0,)= >, d (w,.,wj)

wEQw,eQ
O, est donc représenté par un rectangle qui couvre 1I’ensemble du plan.

En résumé, chaque OS représenté correspond a un hexagone composé de deux trapézes

symétriques dont les caractéristiques sont :
la=|0|= card(ext (O))
indmax(0)-1

m=D(0)= > dw.w,)

i=indmin(O)

2=v(0)= > d(w.w)
weext(0)
wyeext(0)

Par exemple avec 11 individus et 4 OS composés respectivement de :
Ext(O1)={wl,w2,w3,w4}

Ext(0O2)={w2,w3,w4}

Ext(O3)={w5,w6}

Ext(Oy )={wl,w2,....wl1}

On obtient une représentation de ce type :
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Figure 7.6 Vision globale de la représentation
7.6. Calcul et affichage des variations

Comment visualiser I’évolution des OS ? L’utilisation de données dynamiques incite a
représenter non seulement 1’état actuel, mais également 1’évolution par rapport aux analyses
précédentes. Apres avoir trouvé les correspondances entre les nouveaux OS et les anciens, le

modele proposé permet de visualiser ces évolutions.

7.6.1. Mise en correspondance des OS

Représenter I’évolution des OS pose un probléeme d’identification de deux OS a deux
périodes différentes. Pour étudier I’évolution d’un OS depuis 1’analyse précédente, il faut
savoir a quel OS il correspondait. Plusieurs solutions sont possibles pour cette mise en

correspondance en fonction de 1’objectif de représentation qu’on se fixe.

7.6.1.1.1dentification a partir de 1’intention

Les OS sont considérés comme identiques si leurs intentions (définitions) sont
identiques. Cette solution a 1’avantage de conserver une définition fixe, donc de représenter
I’évolution d’un concept stable au niveau de ce qu’il représente. Le risque est toutefois

important qu’aucun OS de I’analyse précédente ne corresponde exactement a la définition de
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1’08 étudié. Le principe méme de 1’évolution des données va en effet trés probablement faire

évoluer les définitions des OS regroupant exactement les mémes individus.

Une solution alternative et proche est de conserver les mémes OS au fur et & mesure de

I’analyse. Les OS sont donc déterminés lors de la premicre période. Lors des périodes

suivantes, le programme se contente de rechercher les individus appartenant a I’extension de

ces OS. Cette approche présente 1’avantage de conserver I'intention de I’OS et donc de

visualiser 1’évolution de concepts a la définition stable. De nouveaux problémes peuvent

toutefois apparaitre :

Des OS peuvent se retrouver avec une extension vide. C’est particulierement
probable si les OS sont issus directement des paliers de la premiére pyramide et
que les connaissances sous-jacentes de 1’agent ont évoluées. Une solution dans
ce cas est de remplacer les OS vides par de nouveaux concepts sélectionnés

automatiquement.

Des OS peuvent étre disjoints, c’est a dire constitués d’individus qui ne sont plus
adjacents dans la représentation. En effet, les groupes ne sont plus issus d’un
palier de la pyramide courante et 1I’ordre peut donc avoir changé. Une solution
peut étre de représenter tous les groupes (hexagones) appartenant a I’extension

d’un méme OS d’une méme couleur.

Un OS peut perdre sa pertinence. Les individus sous-jacents étant en constante
évolution, un OS pertinent au départ peut ne plus I’étre a la période suivante. Or,
les données ne sont pas conservées d’une période a [’autre. Pour pouvoir
représenter une évolution, la définition se base donc nécessairement sur une
intention dont la pertinence est déja ancienne. Une solution peut étre d’évaluer la
pertinence des OS a chaque période et de remplacer les moins pertinents par de
nouveaux OS sélectionnés automatiquement. Ceux-ci seront pertinents car
sélectionnés en fonction de la situation actuelle, mais on ne pourra pas connaitre

leur évolution avant la période suivante.

7.6.1.2 Identification a partir de la distance

On cherche a assouplir le critére précédent en recherchant 1’OS de I’analyse précédente

qui est le plus proche (dissimilarité la plus faible). L’avantage est que chaque nouvel OS

étudié trouvera un correspondant. De plus, la définition des OS évoluera progressivement et
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restera donc pertinente au fur et & mesure des analyses. L’inconvénient est qu’une
correspondance sera trouvée méme si 1’algorithme n’aurait intuitivement pas du en trouver.
Par exemple, si un nouvel OS apparait constitué¢ uniquement de nouveaux individus tres
différents de ceux présents lors de 1’analyse précédente, il serait souhaitable que cet OS ne

trouve aucun correspondant.

7.6.1.3.Identification a partir de I’extension

Il est possible de recherche les OS contenant les mémes individus (moins ceux qui ont
disparus et sans tenir compte des individus apparus). Cette solution a I’avantage d’étre rapide
a calculer (en particulier par rapport a la recherche de la dissimilarité minimum qui nécessite

un grand nombre de calculs de dissimilarités).

L’évolution de la cardinalité de I’extension affichée représente alors le nombre de
nouveaux individus inclus dans le concept moins le nombre d’individus qui étaient dans les

concepts et qui ont disparu de la population.

7.6.2. Représentation de 1’évolution

Le systéme de représentation proposé¢ permet de représenter 1’évolution des objets

symboliques extraits a deux niveaux.

7.6.2.1.Evolution de la cardinalité de ’extension

Pour I’évolution de la cardinalité de I’extension de 1’OS, un hexagone plus petit (si la

cardinalité a augmenté) ou plus grand (si elle a diminué) est superposé a I’OS représenté.

Pour que cette visualisation soit facilement interprétable, 1’échelle de cet « ancien »
hexagone est la nouvelle échelle. Ainsi, si la taille de la population a évolué entre les deux

analyses, la largeur de I’hexagone correspondant a un OS changera.

Cette méthode peut étre généralisée pour visualiser 1’évolution sur plusieurs périodes

avec un dégradé de couleurs des hexagones correspondants aux différentes périodes.

7.6.2.2.Evolution des distances

Pour visualiser 1’évolution des distances entre OS (particuliérement intéressante si on
souhaite étudier 1’évolution des rapports entre OS, par exemple pour trouver des concepts

susceptibles d’étre généralisés par fusion), on affiche la variation de distance entre chaque
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couple d’individus adjacents par une fléche (de couleur et de sens des pointes différents en

fonction du type d’évolution). L’épaisseur de la fleche et la longueur de ses pointes sont

proportionnelles a la variation pour permettre une interprétation rapide.

7.7.

Exemples d’application

Pour appliquer et illustrer notre modéle, nous I’avons utilisé dans le but de fournir une

représentation claire des concepts créés et utilisés par notre agent.

7.7.1. Modélisation

Dans ce cadre, la modélisation et les choix reprennent ceux décrits au Chapitre 6 :

d(0,,0,)=

Individu : chaque individu correspond a une portion du graphe de connaissances

centré autour d’une connaissance racine.

Similarité : On calcule la somme des minimums des intensités des liens

communs entre les OS (voir en section 6.3)
Dissimilarité : A partir de la similarité, on déduit :

100
1+Sim(01,02)

si sim(01,02)>0 et d(O1,02)=0 sinon

Indice : I’indice d’un palier est égal a la distance maximum entre les individus de

I’extension de I’OS correspondant.

f(P)= max {d(O],Oz)}

O,eP,0,eP

Sélection des OS : pour sélectionner les OS pertinent parmi les paliers de la
pyramide, on choisit la méthode automatique de recherche des sauts d’indice

maximum décrite en section 7.4.

Identification des OS : pour rechercher les OS correspondant dans les analyses

précédentes, on utilise la méthode des extensions décrite en 7.6.1.3.

Nom des OS : pour déduire le nom d’un OS correspondant & un palier, on utilise
la principale caractéristique de 1’OS (le lien dont I'intensité est la plus élevée)
qui n’est pas utilisée par les paliers au dessus de lui. Cela permet d’obtenir
comme nom une caractéristique particuliére a cet OS et facilite ainsi la lecture et

I’interprétation.
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7.7.2. Résultats

En appliquant le modéle de représentation aux individus correspondants aux objectifs

contenus dans le graphe de I’agent, on a par exemple obtenu la représentation de la figure

7.7 (avec la pyramide associce):

£ Pyramide

Lanalyser concapt 4

| analyser concept 4

pas d'objectif

abj bien jouer
¢ sit objectif

anal regles

faire une partie

concept

| analyserconcept 3

analyser

analyser concept

objectif

Score: 1] i -
ScoreMax: 1
Pasition: 0
VallumBof: 1 1 B
o R — = = = .

14 démarrer [ Tamiero.. - B Merosc... M 2 - (G Juider ...

Figure 7.7 Exemple de représentation appliqué au concept d’Objectif

De nombreux OS issus de paliers de la pyramide correspondent a des choix pertinents
par rapport a 1’application (les paliers entourés en rouge sur la pyramide correspondent aux

paliers sélectionnés pour étre affichés):

On constate tout d’abord que trois individus, regroupés sous 1’OS r init def sont
particulierement éloignés des autres. Ceci est d’autant plus vrai pour I’individu le plus bas,
objectif. Pour comprendre cette classification, il faut savoir que dans la modélisation utilisée
ici, les types d’objets sont représentés dans le méme graphe que les instances. Les types
d’objectifs sont représentés au méme niveau que les objectifs eux-méme. Or, objectif
correspond au type d’objectif le plus général, et analyser et analyser concept correspondent

aux deux autres types d’objectifs utilisés par I’agent a ce moment 1a. Le regroupement sous
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r_init_def est donc pertinent, il correspond au regroupement des types d’objectifs (qui ont
entre autre la caractéristique d’avoir une méthode les décrivant dans 1’attribut »_init def) en

opposition aux objectifs.

Symétriquement, les objectifs sont regroupés dans 1’OS r_sit objectif. Les objectifs sont
en effet caractérisés par le fait qu’ils ont une propriété qui décrit la situation actuelle de

I’objectif dans r_sit_objectif (par opposition aux types d’objectifs, qui n’en ont pas besoin).

L’OS r_tps_deb correspond lui aussi a un concept particulicrement utile regroupant tous

les objectifs débutés (contenant une propriété r tps deb), donc soit en cours soit terminés.

L’OS r_obj sup correspond au concept de sous-objectif. En effet, les concepts disposant
d’une propriété r obj sup sont appliqués en sous objectif de 1’objectif en décrit par ce
parametre. Concretement, tous les objectifs sont des sous-objectifs a 1’exception de

pas_d’objectif qui est I’objectif racine.

La situation particuliére de I'individu I analyser concept 4 s’explique de la fagon
suivante : on pourrait s’attendre a ce qu’il se situe plus prét d’/ analyser concept 3 ou méme
d’analyser dont il descends. La raison pour laquelle il est si loin du plus proche individu
(pas_d’objectif) est que I’analyse a ¢été faite alors que 1’agent était en train de construire
I’objectif I analyser concept 4. C’est pourquoi il rentre bien dans le concept des objectifs
(r_sit_obj) mais qu’il est si loin des autres et qu’il ne rentre pas dans le concept des sous-

objectifs (r _obj sup).

D’un point de vue dynamique, par rapport a I’analyse précédente, on peut déduire que
I’individu I analyser concept 3 a été ajouté, entrainant une augmentation de la population de
tous les OS le contenant (concept, r_sit objectif, r obj sup,...). I analyser concept 4 a
¢galement été ajouté (il vient d’étre créé) et augmente donc la population de concept et

r_sit objectif.

Au point de vue des distances, on constate que o0bj bien jouer, anal regle et
faire_une partie se rapprochent, probablement a cause du fait qu’ils ont plus de propriétés
communes (notamment le fait qu’ils sont maintenant tous en attente d’étre effectué, d’ou leur

appartenance a I’OS obj a faire).

A I’analyse suivante, on obtient la représentation de la figure 7.8.
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Figure 7.8 Représentation dynamique du concept d’Objectif

Un nouveau type d’objectif a été utilis¢ et est donc analysé : 0obj init sit. Il appartient a
la catégorie des types d’objectifs qui ont une sous-méthode associée pour les réaliser

(r_sousmeth_strat), dont la population augmente.

On constate que [ analyser concept 4, qui est désormais fini, est mieux intégré aux
autres objectifs (entre faire umne partie et analyser). Un nouvel objectif (I obj init sit 1)
conduit a I’augmentation de la population des concepts d’objectif (r sit objectif) et a la
création d’un nouveau concept d’OS correspondant aux objectifs dont le but est d’analyser une

description (strdAnaDesc).

Enfin, la représentation des OS étant symétrique, il faut noter qu’on peut se contenter
d’afficher une moitié de 1’hexagone, ce qui permet de conserver plus de place, et donc de
clarté, pour les noms des individus. Enfin, pour chaque OS, on peut détailler son intention (qui
correspond ici a toutes les connaissances communes et aux intensités minimales des liens

correspondants) pour savoir exactement a quoi il correspond et quelle est son extension.
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Figure 7.9 Vision du concept d’Objectif avec détail d’un objet représenté

7.8. Conclusion

L’objectif de cette méthode de représentions d’objets symboliques est de visualiser de
fagon intuitive dans le plan les caractéristiques et les liens entre les principaux concepts de la
population analysée ainsi que leur évolution. La méthode proposée permet d’observer
simplement la population, les distances, les variances internes de ces objets ainsi que leurs
évolutions. Elle présente I’avantage de laisser de nombreux choix a I'utilisateur (en particulier
au niveau du choix de la méthode de sélection des objets, de la méthode d’identification

dynamique, de la mesure de similarité).



Chapitre 8
Raisonnement : Perception, action et

déduction

&.1. Présentation

Quelles sont les regles et concepts nécessaires pour obtenir un raisonnement construit et

adaptatif dans un agent ? Comment sont-elles créées, insérées dans le graphe et utilisées ?
Raisonnement construit

Le raisonnement complexe passe en grande partie par I’application de régles explicites
relatives aux différents domaines. L’agent dispose ainsi au départ de régles permettant de
définir, suivre et vérifier la fin des objectifs, d’autres régles permettant de créer une perception
a partir d’une définition d’un concept, de regles permettant de générer et de vérifier des
hypothéses... On constate que ces régles sont spécifiques a certaines fonctionnalités (déduire,
vérifier, évaluer, ...) et a certains concepts (perception, hypothése, objectif, ...). Elles sont

donc dépendantes de la sémantique de I’agent.
Régles spécifiques

Pourquoi des régles si spécifiques et donc dépendantes de la sémantique, alors que tous
les autres éléments de 1’agent (induction, émotion, structure) sont faits pour étre indépendants
de la sémantique ? A I’opposé de tous ces autres composants, les regles sont d’autant plus
efficaces qu’elles sont spécifiques et peuvent évoluer avec la sémantique. Si les regles
d’origine sont créées par le concepteur, 1’agent peut les faire évoluer ou en créer de nouvelles
pour s’adapter aux changements de sa sémantique. L’intérét de la représentation homogéne
reste entier, celle-ci est toujours nécessaire pour que 1’agent puisse a la fois interpréter, créer et
analyser les reégles. L’agent va donc disposer de nouvelles régles en plus des anciennes et il

doit pouvoir raisonner avec 1’ensemble de ces régles de fagon efficace.
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Principe d’utilisation des régles

Le principe de base pour le choix des regles appliquées, et donc de la méthode de
raisonnement choisie, est celui de tout systtme de raisonnement heuristique réflexif : les
regles sont exécutées avec une probabilité proportionnelle a un certain facteur, ici leur
activation. Savoir quelles regles I’agent utilise pour raisonner dépend donc des concepts qui

sont activés a I’instant considéré.

Par exemple, lorsque 1’objectif actuel de 1’agent est de démarrer une partie, au moins
deux types de regles sont particulierement activées et définissent le raisonnement de I’agent :
Tout d’abord celles associées au concept « démarrer une partie », donc 1’action d’appuyer sur
le bouton correspondant ainsi que la régle vérifiant 1’état de la partie et si I’objectif a été
atteint. Mais aussi celles associées au concept d’ « objectif » en général, ¢’est-a-dire les regles
vérifiant si 1’objectif actuel a un sous-objectif a réaliser, celles qui vont replacer 1’objectif

supérieur en objectif actuel si I’objectif actuel est atteint, ...
Perceptions et actions dans un agent

Le fonctionnement est donc aussi bien réactif (transmission d’activation a partir des
concepts) que proactif (appel explicite de méthodes ou de reégles). L’intérét de ce double
fonctionnement et de 1’adaptabilité aux changements de sémantique apparait particuliérement

avec les perceptions et actions de 1’agent.
Régles de déductions

L’objectif global du systeme est d’obtenir un agent adaptable, c’est-a-dire qui crée et
utilise efficacement des régles et concepts adaptés a I’environnement. Pour cela, il doit réaliser
un triple apprentissage (induction — déduction - renforcement) sur ses connaissances. Si la
découverte de nouveau concept par induction est en grande partie indépendante de la
sémantique, les regles de déduction liées a ce nouveau concept seront-elles, comme on I’a vu,
dépendante de la sémantique. La déduction des régles d’utilisation se fera différemment si on
a créé un nouvel objectif, une nouvelle régle ou une nouvelle relation. Différentes régles
devront également exister en fonction de ce qu’il faut obtenir : des hypotheses, des regles
d’identification, ... Les regles de déduction sont donc dépendantes de ce sur quoi porte

I’induction et de ce qui doit étre déduit.

L’avantage de cette spécificité est encore une fois 1’adéquation a 1’objectif. Plus une

régle a une application restreinte, plus elle pourra étre efficace lorsqu’elle s’appliquera. Et les
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régles de déduction étant représentées explicitement dans le graphe, 1’agent peut les analyser

et en déduire de nouvelles en fonction de 1’évolution de sa sémantique.

L’inconvénient est le nombre de régles nécessaires en fonction de la sémantique de
départ de I’agent. En d’autres termes, plus [’agent a une sémantique complexe au départ, donc
plus il sait faire de choses, plus il aura besoin de régles pour étre capable d’adapter toutes ses

fonctions.
Objectif

Notre objectif dans ce chapitre sera principalement de montrer comment fonctionne un
tel raisonnement déductif. Non pas de présenter un raisonnement déductif général adapté a
tous les cas, mais de présenter un raisonnement déductif spécifiquement adapté a un domaine
utile a un agent : la perception de nouveaux concepts, que ce soit dans I’environnement ou
dans son propre raisonnement. Le modele déductif proposé ici est semblable a un modele tel
que celui d’EURISKO quant a la méthode (application successive d’un grand nombre

d’heuristique), mais appliqué ici dans ce domaine (domaine perceptif d’un agent).

Réaliser des raisonnements dans des domaines différentes (planification, résolution de
problemes, ...) ou déduire sur des types différents (reégles, relations, ...) ne change pas le
modele global proposé ici. Cela nécessite toutefois d’ajouter les régles de traitement et de

déduction correspondantes a I’agent.
Plan

Pour bien comprendre les concepts et fonctionnalités du raisonnement de 1’agent, nous

allons tout d’abord présenter la sémantique de base utilisée ici.

Puis a la fois pour illustrer la déduction et pour expliquer comment notre systéeme de
représentation homogene et le systéme de raisonnement peuvent s’intégrer dans un agent, nous

présentons le fonctionnement des perceptions et actions de 1’agent.

Enfin nous décrivons le systeme déductif qui permet a la fois de guider 1’induction et de

traiter les concepts induits pour construire les concepts associés.

3.2. Sémantique de base

L’agent utilise un grand nombre de concepts dés le départ qu’il va ensuite enrichir par
apprentissage. Les concepts présentés ici sont les plus généraux et permettent de comprendre

la sémantique des regles présentées par la suite.
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A

| Relation | | Nombre | |Expression l‘i | Objectif | | Etat | | Action | |Perception
A

A

RDef 4>| Executable | | Description | | Interpretable I‘i
A J

REst | Test | | Variable |

Reégle | | Methode

Figure 8.1 Extrait de la sémantique initiale de I’agent

8.2.1. Concept

Le Concept est la notion la plus générale qui n’a aucun sens en soi. Son principal intérét
est de pouvoir faire des reégles générales portant sur tout Concept et englobant ainsi tout autre

notion sous-type de Concept.

8.2.2. Relation

Les relations servent a définir les types des attributs. Par convention, nous mettrons un
« R » au début du nom des Relations pour ne pas les confondre avec les autres concepts. Par
exemple, RObjectif est le concept définissant un attribut pointant vers un objectif, alors que
Objectif désigne un objectif. Par soucis de lisibilité, cette convention n’a pas toujours &té

utilisée dans les représentations données ici sous forme de Frames.
Certains types de relations sont particulierement utiles :

e REst permet & un Concept d’en désigner un autre. Par exemple, 1’objectif actuel
est défini par ObjectifActuel->REst. Encore par soucis de lisibilité, cet
intermédiaire a généralement été omis dans les notations données dans ce
rapport. Ainsi, la situation de I’objectif actuel, qui correspond a ObjectifActuel-

>REst->RSit a été notée ObjectifActuel->Sit
e RDef désigne la définition d’un concept

e RSujet est la relation la plus utilisée pour désigner les variables d’une méthode
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8.2.3. Objectif

Un Obyjectif est caractérisé par le fait qu’il peut €tre atteint ou non. Il dispose d’une régle
(dans Objectif->RDef) qui permet de vérifier s’il est actuellement atteint. Son état actuel (a

faire, en cours, atteint, ...) est décrit dans Objectif->RSit.

Par exemple, 1’objectif ObjAllerPosition est atteint lorsque la position actuelle est égale

a celle du sujet de I’objectif.

8.2.4. Action

Une action est caractérisée par ce qu’elle fait (par opposition a 1’objectif qui est définie

par ce qu’il cherche a obtenir). Plus de détails sur les actions sont donnés en section 8.3.2.

8.2.5. Perception

Une perception est caractérisée par ce qu’elle pergoit. Une description détaillée des

perceptions est donnée en section 8.3.1.

8.2.6. Expression

Les Expressions désignent les concepts décrivant des regles de fagon explicite. La
définition explicite de la régle est donnée dans (Expression->RDef). On distingue les

expressions exécutables des descriptions qui sont de simples descriptions du monde.

8.2.6.1.Exécutable

Les expressions exécutables disposent d’une fonction interprétable lors de
I’interprétation dynamique des regles dans RDef. Cette fonction peut étre exécutée
indépendamment si c’est une Regle, et elle doit étre appelée par une autre regle ou méthode si

¢’est une Méthode.

8.2.6.1.1. Regle

Lors de la phase d’exécution des regles de I’agent, chaque concept Régle a une
probabilité de voir sa définition interprétée par le systéme. Cette probabilité est fonction de

I’activation du concept.

8.2.6.1.2. Méthode
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Une méthode doit étre appelée par une autre régle ou méthode pour étre interprétée. Elle
peut éventuellement utiliser des variables lors de son exécution. Par exemple,
AjEtat(RSujet, RParam,RQuoi) est une méthode décrite explicitement qui réalise deux
opérations : elle ajoute 1’état donné dans RQuoi a ’attribut du type donné par RParam du
concept donné par RSwujet. Par exemple AjEtat(RSujet=0bjectifActuel, RParam=Sit,
RQuoi=EnCours) définit I’attribut Sit de ObjectifActuel a EnCours. Ensuite elle vérifie qu’il
n’y a pas de relation de type RExclusif entre deux valeurs de I’attribut. Par exemple, un
objectif ne peut étre a la fois EnCours et Terminé. Dans ce cas, la méthode supprime les

valeurs précédentes incompatibles avec 1’état ajouté.

8.2.6.2.Description

Une Description, contrairement a un Executable, n’est jamais interprétée. Il s’agit d’une
simple description d’un fait ou d’une régle du monde. On distingue en particulier les
descriptions de type implication logique (de type Implique), qui permettent de construire de
nouvelles perceptions, des implications temporelles (de type Entraine) qui permettent de

déduire de nouvelles actions.

8.2.7. Interprétable

Un concept interprétable peut étre utilis€é par I’interpréteur dynamique de regle pour
exécuter une regle ou un morceau de regle. Les interprétables de départ de I’agent constituent

les briques de base pour construire les regles. Par exemple :

e AcSiAlors : Ce concept détermine une action de type si..alors. Elle prend deux

paramétres : une condition (dans RCond) et une action (dans RAlors).

e Test: I’agent dispose d’un grand nombre de sous-type de tests au départ, par
exemple pour vérifier qu’un attribut contient une valeur, qu’une connaissance est

plus activée qu’une autre, ...

e Variables : plusieurs sous-types d’interprétables correspondent a des fonctions de
lecture de variable. En particulier : VarFixe, qui désigne de fagon fixe une
connaissance ; VarLitParam, qui lit un attribut d’un concept (si cet attribut a
plusieurs valeurs, il choisit aléatoirement proportionnellement a 1’activation) ;
VarUn qui renvoie un concept du type demandé en choisissant aléatoirement en

fonction de I’activation.
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e AcActive: une action peut constituer dans ’activation d’une certaine
connaissance. Cela permet de favoriser explicitement certains concepts dans le

graphe.

8.2.8. Nombre

Pour simplifier la gestion des nombres, un concept Nombre existe. Chaque instance de
Nombre correspond a un nombre et peut ainsi €tre facilement comparé ou utilisé par les

fonctions numériques intégrées a I’agent (somme, soustraction, ...).

8.3. Perceptions et actions

Quelles sont les regles utilisées par 1’agent pour percevoir et agir ? Les régles décrivant

la gestion des perceptions sont décrits en 8.3.1 et les actions en 8.3.2.

8.3.1. Perceptions

L’agent doit étre capable d’agir de fagcon aussi bien réactive que proactive. Il doit
pouvoir percevoir et réagir a 1’état de I’environnement, mais aussi a des concepts plus abstraits
qu’il aura créé. Pour permettre cette intégration de concepts abstraits dans le systeme
perceptif, une perception se composent de différents éléments décrits en section 8.3.1.1 et dont

le fonctionnement est donné en 8.3.1.2. La création de nouvelles perceptions est présentée en

8.4.

8.3.1.1.Composants d’une perception

On peut catégoriser les perceptions en fonction de leurs caractéristiques :

e Perception directe/perception abstraite. Une perception directe ¢dtudie
directement I’environnement, sans concept intermédiaire (par exemple 1’état
d’une lumiére ou d’un bouton). Au contraire une perception abstraite utilise des
critéres ne portant pas directement sur I’environnement (I’état de la partie
fonction de 1’état d’une lumiere, ou le type de piece fonction de la couleur de la

piece), et peut également n’avoir aucun lien avec 1’environnement.

e Perception binaire/perception valeur : une perception-binaire modifie une valeur
si son test est vérifié, et ne la modifie pas sinon (par exemple 1’état allumée

d’une lumiére ou I’état en-cours d’une partie). Une perception-valeur peut
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affecter plusieurs valeurs différentes a I’objet modifié (par exemple la perception

d’une couleur).

Perception-param/perception-EstUn : Une perception-EstUn détermine si un
concept (I’objet) est un sous-type d’un autre concept (la valeur). Par exemple,
SePiéce va vérifier si un concept est une piece. Une perception-Param va

déterminer la valeur d’un attribut (le param) d’un concept (I’objet).

Une perception est toujours composée de 3 éléments principaux. Nous présentons tout

d’abord le cas le plus simple de la perception directe binaire avant de donner les modifications

dans les autres cas :

LumP-éteint

SensLumPAllumée: SensBinaire SensPartieEnCours: SensBinaire

. . _&tai Methode: SitLumP->SensCorresp->Methode
g;’g{’“ﬁgaizzs-'t%“p'las','.iL“mP Stein) ObjetModifié : PartieActuelle->est->Sit
& Valeur: encours
Valeur: Allumée . 9
i e s e e
agle: _>Sit== 2 ; : Si SitLumP- - :
Regle: Si Test(Lu1>Lu0), LumP->Sit==allumée RSjenslmphque ParieACtuglio st Siteeancanrs

RSensCorresp RSisCorresp

‘ f RSitCond
| v |

SitLumPAllumée: Situation
LumP-all Def: LumP->Sit==allumée
Vaisens: Vra

Figure 8.2 :

SitPartieEnCours: Situation
Def: PartieActuelle->est->Sit==encours
ValSens: Vrai

Exemple de deux perceptions binaires successives, état de la lumiére LumP

et état de la partie

Les connaissances perceptives sont les points d’entrée de 1’activation dans le
sous-graphe correspondant a la perception. Par exemple, pour la perception de
I’état de la LumiereP, deux connaissances perceptives sont activées en fonction
de cet état : LumP-éteint et LumP-all. 1.’activation de ces connaissances varie
directement en fonction de I’environnement. L’intérét principal des
connaissances perceptives est de permettre la réactivité de 1’agent (voir section

suivante).

Un concept Sens explicite regroupant les différentes informations relatives au
sens. En particulier : Une méthode renvoyant vrai si la perception est vérifiée,
I’objet modifié, la valeur affectée, I’impact de la perception (correspondant a
objet=valeur), une régle réalisant le test et affectant la valeur si celui-ci est positif

(correspondant a Si Methode=Vrai alors Impact)

Une Situation correspondant au fait que I’événement observé est pergu. Par
exemple, la situation SitLumPAllumée correspond au fait que la LumiéreP est

allumée. Le fait correspondant est décrit dans la définition de la Situation. La
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présence d’une situation n’est pas obligatoire. Son intérét, en particulier pour le

fonctionnement réactif et la déduction, est décrit plus bas.

La différence fondamentale pour une perception abstraite se situe au niveau des
connaissances perceptives. Pour une perception directe, les connaissances perceptives sur
lesquelles se base la perception sont influencées directement par 1’environnement. Dans une
perception abstraite, les connaissances perceptives correspondent a des situations issues

d’autres perceptions.

Ainsi, la perception de 1’état de la partie est une perception abstraite qui ne porte pas
directement sur I’état de I’environnement mais sur le fait que la lumiére soit allumée. Dans ce
cas la connaissance perceptive sera la situation SitLumPAllumée. C’est 1’activation de cette

situation qui entrainera 1’activation su Sens et I’exécution réactive de la régle associée

Pour les perceptions-valeurs, la méthode du sens explicite ne renvoie plus un résultat
vrai/faux mais une valeur qui correspond a la valeur percue. Dans ce cas, il peut y avoir
plusieurs Situation correspondant a un méme sens. Par exemple, pour le sens correspondant a
la position en abscisse (PosX), il peut y avoir autant de Situation que de positions possibles.
Concretement, aucune de ces situations n’existe tant qu’elle n’a pas de raison d’exister. Dans
notre cas, cela signifie qu’une situation correspondant a la situation PosX=2 ne sera créée que
lorsque I’agent analysera l'impact du fait observé «toutes les piéces sont en position

PosX=2 ».

Les situations, qui peuvent sembler a priori superflues pour le fonctionnement perceptif,
sont utiles & de nombreux niveaux : elles servent de connaissances perceptives pour les
perceptions abstraites, ¢’est-a-dire que ce sont elles qui vont faire réagir 1’agent a la présence
de certaines situations. De plus elles sont utiles lors des raisonnements déductifs de I’agent.
Par exemple, pour faire le lien entre la régle « Si LumP->sit=allumée, alors PartieActuelle-
>Sit=EnCours » et « Si PartieActuelle->Sit==FEnCours alors
ProposerObjectif(TrouverPiece) ». Dans le premier cas, il s’agit d’une affectation (affectation
de la valeur EnCours a I’attribut Sit de PartieActuelle, en réalité représenté par une méthode
DefParam(PartieActuelle, Sit, Encours) ) alors que dans le deuxieme il s’agit d’une lecture
suivi d’un test (I’attribut Sit de PartieActuelle contient-il EnCours ?, en réalité représenté par
une méthode TestExisteValParam(PartieActuelle, Sit, Encours)). Le lien entre ces deux régles

se fait au travers de la Situation définie par le fait que PartieActuelle->Est==EnCours.
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L’analyse de la premiére régle va conduire a créer une perception associée a la situation alors

que I’analyse de la seconde va créer une action fondée sur la méme situation.

SensPartieEnCours: SensBinaire
Methode: SitLumP->SensCorresp->Methode
ObjetModifié : PartieActuelle->est->Sit
Valeur: encours
Impact: PartieActuelle->est->Sit==encours
Reégle: Si SitLumP->SensCorresp->Methode,
PartieActuelle->est->Sit==encours

SensLumPAllumée: SensBinaire
Methode: Test(LumP-all>LumP-éteint)
ObjetModifié : Lump->Sit
Valeur: Allumée
Impact: LumP->Sit==allumée
Régle: Si Test(Lu1>Lu0), LumP->Sit==allumée RSensImpliqué

| T T T

RSitCond
— ITCOTTesp ensCor RS RSensCorresp RSisCorresp
LumP-éteint v | | v

SitLumPAllumée: Situation SitPartieEnCours: Situation
LumP-all Def: LumP->Sit==allumée Def: PartieActuelle->est->Sit==encours
ValSens: Vrai ValSens: Vrai

ActionDebPartie: Action (S

itBoutonPressé: Situation

Methode: ActionAppBoutonP->Methode Def: BoutonP->Sit==pressé

Regle : Propose (ActionDebPartie)
Conditions :
ObjetModifié : PartieActuelle->est->Sit | RSitEntrainée

Valeur: encours RActionPourAtteindre
Impact: PartieActuelle->est->Sit==encours RActionPourAtteindre RSitEntrainée

ActionAppBoutonP: Action
Methode: Active(BoutonP-Pr)Jusqua(BoutonP-Pr>BoutonP-Rel) BoutonP-Pr

Regle : Propose (ActionAppBoutonP)

Conditions :

ObjetModifié : BoutonP->sit

Valeur: pressé BoutonP-Rel
Impact: BoutonP->Sit==pressé

Figure 8.3 Exemple de liaison perception-action au travers de la Situation

SitPartieActuelleEnCours

8.3.1.2.Fonctionnement

Le fonctionnement des perceptions est aussi bien proactif que réactif :

D’un point de vue proactif, une régle peut utiliser la méthode associée au sens pour
connaitre sa valeur. Par exemple le suivi de [’objectif DébuterPartie peut appeler

explicitement la méthode du sens correspondant pour savoir si 1’objectif est atteint ou non.

D’un point de vue réactif, les connaissances perceptives vont activer la ou les situations
et le sens explicite, ce qui va entrainer I’exécution probable de la régle associce. Par exemple,
I’activation de LumP-all va activer la situation correspondant a 1’état Allumée de la lumiére
(SitLumPAllumée) qui va activer le sens de perception de 1’état de la partie
(SensPartieEnCours) et donc la régle associée, qui va probablement &tre exécutée et ainsi

mettre a jour 1’état actuel.

Sans méme réaliser une perception explicite, I’agent peut réagir a un changement dans le
graphe ou dans I’environnement. L’activation de la situation, indépendamment de la regle

associée au sens explicite, peut en effet activer une autre régle qui sera ainsi exécutée.
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8.3.2. Actions

La composition et le fonctionnement des actions sont similaires a ceux des perceptions :

8.3.2.1.Composants

On peut classifier les actions entre actions directes et actions abstraites : les actions

directes agissent directement sur |’environnement (comme presser le BoutonP ou se

positionner en abscisse), alors que les actions abstraites agissent soit indirectement sur

I’environnement (comme Débuter une partie, au travers la pression sur le BoutonP) soit

uniquement sur les autres concepts.

Une action a trois composants principaux :

(@)

L’action explicite contient toutes les informations explicites concernant 1 action :

Les conditions d’application décrivent quand il est possible d’appliquer
I’action (I’agent peut décider de I’appliquer méme si la condition n’est
pas remplie, mais il est alors moins sir de son fonctionnement). Par
exemple, la partie n’est pas commencée pour l’action « Débuter la

partie »

L’impact indique un éventuel changement dans I’état du monde provoqué
par ’action. Par exemple « PartieActuelle->Sit=FEncours », conséquence

de ’action.

La méthode permet d’effectuer 1’action (il s’agit d’une méthode, elle doit
donc étre invoquée par une regle pour étre exécutée). Par exemple
« AcAppBoP->Methode » qui correspond a I’invocation de la méthode de

I’action « Appuyer sur le BoutonP ».

La regle (qui peut étre exécutée sans étre invoquée) propose 1’action si les
conditions d’application sont remplies. Par exemple « Si la partie n’est

pas commencée, proposer l’action DébuterPartie ».

Les connaissances actives : équivalents des connaissances perceptives, ce sont
elles qui propagent I’activation pour agir sur I’environnement (pour une action
directe) ou pour entrainer une action implicite au travers de 1’activation d’autres

concepts (comme une autre action). Pour une action abstraite comme
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« DébuterPartie », il s’agit d’une situation correspondant a la description

« PartieActuelle->Sit=EnCours ».

e Les situations initiales permettent de décrire tout ou partie des conditions
d’application sous forme de situations. Elles permettent a la fois a 1’agent de
faire des déductions a partir des définitions de ces situations, mais aussi de
transmettre de I’activation afin que I’action elle-méme soit activée quand ces

situations sont activées.

8.3.2.2.Fonctionnement

Tout comme les perceptions, les actions peuvent fonctionner de fagon proactive ou

réactive.

De fagon proactive, si un agent a un objectif qui peut étre atteint a travers une action, il
peut simplement invoquer la méthode de I’action. N’importe quelle régle peut invoquer
I’action, que la condition d’application soit remplie ou non, et ainsi 1I’exécuter, méme si elle

n’était pas du tout activée auparavant.

De fagon réactive, si une action est activée, par exemple si une ou plusieurs situations
correspondant aux conditions d’application de 1’agent sont activées, la régle intégrée a I’action
va s’appliquer. Dans ce cas, si la condition d’application de I’action est remplie, ’action va
étre proposée a I’agent. Cela signifie que I’action va étre ajoutée a 1’ensemble des actions
actuellement proposées. L’agent vérifie de fagon réguliere les actions proposées et exécute les

plus activées si elles ne vont pas a I’encontre de ses objectifs.

8.4. Déduction

L’apprentissage inductif permet a 1’agent d’identifier et créer de nouveaux concepts.
L’apprentissage déductif doit lui permettre de créer leurs conditions d’utilisations nécessaires.
La déduction fonctionne comme un ensemble de régles décrites explicitement dans le graphe
et analysant différents composants pour en créer d’autres. Elles peuvent étre spécialisées en
fonction du type de donnée analysée (objet, objectif, regle,...) ou du type de concept a créer
(situation, regle, hypothese,...). Le fonctionnement global (application de regles) restant le
méme, le bon fonctionnement du modéle sera illustré ici a travers des regles souvent
spécifiques a la perception et a I’intégration du nouveau concept induit. Nous allons ainsi

montrer comment, par 1’application des regles de déduction, il est possible a la fois de
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modifier le systeme perceptif de I’agent pour inclure ce nouveau concept et de développer

certaines hypothéses pour développer et intégrer des heuristiques de perception plus efficaces.

On peut distinguer plusieurs catégories de regles principales pour atteindre cet objectif.
Comme nous le verrons, ces différentes étapes ne nécessitent pas les précédentes et ne sont pas
obligatoirement réalisées immédiatement a la suite I’une de I’autre. La premiére étape pour
obtenir un nouveau concept intégré consiste a créer ce nouveau concept par induction, cette
création étant réalisée au cours d’un processus de raisonnement explicite. A partir de ce
nouveau concept et de sa définition, I’agent peut en déduire une nouvelle perception, les regles
et les situations associées, ce qui rend ce concept utilisable. En analysant les situations créées,
il peut les fusionner avec des situations existantes et ainsi créer des liens d’activation et
déduire des méthodes de perception plus efficaces. A partir de ce nouveau concept, comme de
tout autre concept, il peut créer des hypotheses permettant de 1’identifier plus rapidement. A
partir de nouvelles hypothéses, il va ensuite modifier les perceptions associées pour lui
permettre de tester leur validité. Enfin, une fois une hypothése validée, il peut I’intégrer

comme méthode de perception permanente. Ces différentes étapes sont décrites figure 8.4
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Induction -
Définition

Déduction
de la perception

Création
des hypothéses

Validation

(Objectif: Analyser Piece )

(IPiéce1: Piece \

Partie: IPartie1
PosX: 2

Couleur: Rouge
( Forme I
(IPiece2: Piece \

Partie: IPartie2
PosX: 2

Couleur: Rouge
(_Forme: I )
(IPiéce3: Piece \
Partie: IPartie3
PosX: 2

Couleur: Bleu
\ Forme: J )

(zo—-do0coz-)

SePiece1: SensEstUn
Objet: Une(Piece) P1
Valeur: Piéce1
MethValid: Si P1->Coul=Rouge
et P1->Forme=
RegleSens: Si MethValid Vrai
alors EstUn(P1,Piece1)

Piece1: Piece

Piéce1: Piéce

Couleur: Rouge

Fome (T

Couleur: Rouge
Forme:

Def: Si Une(Piece) P1

et P1->Coul=R
et P1 ->Forme=ok

alors EstUn(P1,Piece1)

Situation1:
Def: Une(Piece)->Coul=Rouge

Situation2:
Def: Une(Piece)->Forme=

—

Situation3:

Def: EstUn(Piece1)

Situation4:

Hypothese1:
Def: Une(Piece) P1->Coul=Rouge
implique EstUn(P1,Piece1)

F

implique EstUn(P1,Piéce1)

ypothese2:
Def: Une(Piece) P1->Forme= [N

(s

(IPiece6: Piece \
Partie: IPartie6
PosX: 5

Couleur: Rouge
( Forme (SIS /
(IPiece8: Piece \

Partie: IPartie8
PosX: 2

Couleur: Rouge
(_Forme: I )

Analyse
des situations

ePiece1: SensEstUn
Objet: Une(Piece) P1
Valeur: Piece1
Metg\{alig: P1->Coul=Rouge
et P1->Forme
MethHyp: P1->0Me
MethHyp: P1->Forme=#
RegleSens: Si MethValid Vrai
alors EstUn(P1,Piece1)
RegleHyp: Si MethHyp et MethValid Vrai

N alors AjouterExempleValide(hypothese) )

G
i«

Déduction
Des heuristiques

/SePiece1: SensEstUn

Objet: Une(Piéce) P1

Valeur: Piece1

MethValid: P1->Coul=Rouge
et P1->Forme

MethValid: P1->Coul=R
MethValid: P1->Forme=%

ypothése1:

Def: Une(Piéce) P1->Coul=Rouge
implique EstUn(P1,Piece1)

ValidePour: IPiéce6,|Piéce8

InvalidePour:

Situation: Validée

S

Figure 8.4 Récapitulation des étapes de la déduction

’4—‘ ObjDecrirePiece

Def: EstUn(Piéece)



8.4 Déduction

8.4.1. Création d’un nouveau concept par induction

La premiére étape consiste a induire un nouveau concept. L’agent a pour objectif
d’analyser soit un concept précis, soit un concept aléatoire. Si I’objectif ne précise pas le
concept, une reégle choisit un concept avec une probabilité proportionnelle a son activation, et
a condition que le temps total d’analyse de ce concept jusqu’a présent ne dépasse pas 10% du
temps total. La méthode d’induction est appelée explicitement pour le concept sélectionné et
I’analyse de données symboliques décrite au chapitre 0 nous permet d’extraire un nouveau

concept avec tous ses attributs.

Une définition du concept est alors automatiquement déduite pour ce concept qui
correspond a I’intersection de tous les attributs du concept. Il s’agit d’une définition logique
étant donné que ces attributs ont été ajoutés car communs a tous les exemples qui définissent

le nouveau concept.

Par exemple, une Barre peut étre définie a partir des points communs a toutes les barres

rencontrées, donc ayant comme forme quatre briques alignées et étant de couleur rouge.

8.4.2. Création d’une nouvelle perception

A partir d’une description comme la définition du concept, I’agent peut déduire une

perception adaptée et les situations associées.

La méthode de perception utilisée (MethValid) correspond a I’ensemble des conditions

de la définition.

La regle de perception appelle la méthode valide actuelle et, si celle-ci est vérifiée,

affecte le type a I’objet étudié (par exemple, affecte le type Piecel a la piece analysée).

Les conditions et le résultat de la perception permettent de déterminer les situations
associées. Pour chaque condition unitaire (Test, Affectation, ...), I’agent crée une situation
définie comme la description de cette condition. Par exemple, « Une piece est rouge » ou
« une piece est une Piecel ». Ces situations vont permettre a la fois de lier les concepts entre

eux et de raisonner plus facilement.
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DefPiece1: Description
Def: Un(Piece)P->Coul=Rouge
et P->Forme=
=>EstUn(P,Piece

RDeRSensCorresp

SensPartieEnCours: SensBinaire, SensEstUn
Objet: Une(Piéce) P1
Valeur: Pié%e1P1
MethValid: Si P1-> =Rouge
et P1->Forme= M
RegleSens: Si MethValid Vrai
alors EstUn(P1,Piece)

RSensImpliRSitCond RSens(RSitPercue

RSensImpliqué

SitEstUnPiece1: SituationEstUn
Def. EstUn(Un(Piece),Piece1)
ValSens: Piece1

SitPieceRouge: Situation
Def: TestEtat(Un(Piece),RCouleur,Rouge)

SitPieceBarre: Situation

Def: TestEtat(Un(Piece),RForme, I ]

Figure 8.5 Exemple de perception déduite de la définition de Piécel

La déduction peut se faire a partir de toute description, par exemple a partir des regles du
jeu qui sont données sous cette forme a ’agent. Ainsi, a partir de la régle « LumiéreP est
allumée implique PartieActuelle est EnCours », il déduit la perception et les situations

suivantes :

DescECsiLuP: Description
Def: TestEtat(LumP,Sit,allumée)=>AjEtat(PartieActuelle->Est,Sit,EnCours)

RDescOrigine RSensCorresp

SensPartieEnCours: SensBinaire, SensParam
Condition: SitLumP->SensCorresp->Methode
ObjetModifié : PartieActuelle->est
Param: Sit
Valeur: encours
VarLu: LitEtat(PartieActuelle->est, Sit)

Impact: PartieActuelle->est->Sit==encours

MethValid: SitLumP->SensCorresp->Methode

Reégle: Si MethValid=vrai,
PartieActuelle->est->Sit==encours

RSensImpliRSitCond RSens(RSitPercue

Def: TestEtat(LumP, Sit,allumée) Def: PartieActuelle->est->Sit==encours

SitLumPAllumée: Situation SitPartieEnCours: Situation
ValSens: encours

Figure 8.6 Exemple de perception déduite de la description du jeu



8.4 Déduction

8.4.3. Analyse des situations associées

Les situations associées a la nouvelle perception peuvent étre comparées aux situations

déja présentes dans le graphe pour étre lies ou fusionnées.

Par exemple, les situations décrivant la couleur et la forme de Piécel sont des
spécialisations des situations associées a I’objectif de description d’un objet. Ces objectifs
vont étre liés afin a la fois que I’activation de 1’objectif active la perception, et pour que
I’agent puisse proposer des hypotheéses sur la méthode d’atteindre I’objectif a partir du
nouveau concept.

ObjDecrireObjet: Objectif
MethDef: Un(Objet)O->Rforme=Forme
et O->RCouleur=Couleur
|

RSitCondObj RObjImleque RSitCondObj RObjimpliqué
SitObjetForme: Situation SitObjetCouleur: Situation
Def: TestEtat(Un(Objet),RForme,Forme) Def: TestEtat(Un(Objet),RCouleur,Couleur)
A A !
RSitSup RSltSpe RSit‘Sup RSitvSpe
|

SitPieceBarre: Situation SitPieceRouge: Situation
Def: TestEtat(Un(Piece),RForme _ Def: TestEtat(Un(Piece),RCouleur,Rouge)

RSltCRSenslmphque RSensImpquLRSitCond

CSensPartieEnCours: SensBinaire, SensEstUn )

Objet: Une(Piece) P1

Valeur: Piéce1

MethValid: Si P1-> =Rouge
et P1->Forme= m

RegleSens: Si MethValid Vrai
alors EstUn(P1,Piece1)

J

Figure 8.7 Analyse des situations issues de SensPiecel

Dans le cas de la regle qui décrit la partie en cours, la situation créée (« LumP-
>Sit=Allumée ») a une définition exactement identique a la situation correspondant a la
perception de 1’état de LumP. Les deux situations sont donc fusionnées (c’est-a-dire que tous
leurs attributs et leurs liens sont mis en commun) et une nouvelle méthode est proposée pour
la perception de PartieActuelle->Sit qui utilisera directement la méthode de la perception
correspondant a la situation fusionnée (SeLumP). Ainsi, lorsque I’agent désirera connaitre
I’état de la partie, il utilisera la méthode de SePartieActuelle qui utilisera directement le
résultat de SeLumP pour retourner un résultat correct le plus rapidement possible (comme

présenté en figure 8.7)
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8.4.4. Création de nouvelles hypothéses

A partir de la définition stricte, certaines régles vont chercher a relacher certaines
conditions pour générer des hypotheses sur la facon de percevoir un concept. Ainsi, une
hypothese va étre créée correspondant a chaque condition unitaire de la définition. A partir de
la définition « Une piéce P est une Piecel si la forme de P est une Barre et la couleur de P est
Rouge », il va donc créer deux hypothéses : « Une piéce P est une Piecel si la forme de P est

une Barre » et « Une piéce P est une Piécel sila couleur de P est Rouge ».

D’autres méthodes de création d’hypotheses sont possibles en plus de celle-ci qui est

appliquée systématiquement :

e Relacher la condition sur le type de 1’objet : « Un objet P est une Piecel si... » a

la place de Une Piece P.

e Réaliser des conjonctions d’hypotheses invalidées. Si toutes les hypotheses
associées a un concept ont été rejetées, 1’agent va associer les deux qui ont eu le

taux de succes le plus important pour en créer une nouvelle.

e Recherche des attributs ayant une valeur majoritairement commune dans les
exemples. Par exemple, si la plupart des Piécel sont en position PosX=2, il va
créer une hypothese « EstUn(Un(Piece)P,Piecel) implique P->PosX=2 ». Cette
hypothése va générer une nouvelle perception associée a Piecel->PosX et étre lié
a SensPiecel notamment a travers la situation SitEstUnPiecel qui va Etre

fusionnée.

8.4.5. Création des heuristiques associées aux hypotheses

De maniere identique a la déduction a partir des définitions, I’agent va déduire des
méthodes associées aux hypothéses qu’il va placer dans les perceptions correspondantes. Ces
méthodes seront placées dans un attribut MethHyp qui sera utilisé par la régle de test des

hypotheses.

Une nouvelle reégle de test des hypotheses sera ajoutée qui va comparer le résultat d’une
méthode validée a celui d’une méthode hypothétique. Si les résultats sont identiques,

I’hypothese sera validée pour cet objet. S’ils sont différents, elle sera invalidée.
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ypPieceBarre: Hypothése ypPieceRouge: Hypothese
Def: Une(Piece) P1->Rforme= [N Def: Une(Piece) P1->Rcouleur=Rouge
implique EstUn(P,Piece1) implique EstUn(P,Piéce1)

RDesc(RSensCorresp RSensCorrRDescOrigine

v y |

(SensPiéce1: SensBinaire, SensEstUn
Objet: Une(Piece) P1
Valeur: Piece1

MethValid: Si P1-> =Rouge
et P1->Forme= N

MethHyp: P1->Coul=Rouge
MethHyp: P1->Forme*
RegleSens: Si MethValid Vrai

alors EstUn(P1,Piece1)
RegleHyp: Si MethHyp et MethValid Vrai
alors AjouterExempleValide(hypothese)

\

J

Figure 8.8 Déduction des méthodes heuristiques et des tests des hypothéses

8.4.6. Validation des hypothéses

Une fois qu'une hypothése a un nombre total d’exemples suffisant, il va pouvoir la
valider ou I’invalider. Si elle est validée, la méthode passe de 1’attribut MethHyp a MethValid

et peut alors étre utilisée par la régle de perception a la place de la méthode stricte.

ObjDecrireObjet: Objectif )
MethDef: Un(Objet)O->Rforme=Forme RSitCondObj———————
et O->RCouleur=Couleur J«———————RObjimpligué——————
A RSit(RObjImpliqué
| 3
SitObjetForme: Situation SitObjetCouleur: Situation
ObjectifActuel Def: TestEtat(Un(Objet),RForme,Forme) Def: TestEtat(Un(Objet),RCouleur,Couleur)
| A |
REst RSitSup RSitSpe RSitSup RSitSpe
\ y | y
Obectif1 SitPieceBarre: Situation SitPieceRouge: Situation
Def: TestEtat(Un(Piece),RForme, [N Def: TestEtat(Un(Piece),RCouleur,Rouge)
RSujet ﬁ ‘ ‘ . .
RSitC‘RSenslc*lpliqué RSensTplquRSn(‘:ond
. x
SensPiece1: SensBinaire, SensEstUn
Objet: Une(Piéce) P1
' Valeur: Piécel
] MethValid: Si P1->Coul=Rouge
et P1->Forme= *
v MethValid: P1->Coul=Rouge
- N MethValid: P1->Forme=h
Piéce1: Piece RVal RegleSens: Si MethValid Vrai
Couleur: Rouge aleur alors EstUn(P1,Piece1)
Forme: (I \_ Y,
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Figure 8.9 Exemple de fonctionnement d’une nouvelle perception avec heuristiques de

perceptions validées

Dans I’exemple représenté figure 8.9, ’hypotheése « Si une piéce est rouge, c’est une
Piécel » a par exemple été validé. A partir de 1a, on peut illustrer ['utilisation et I’apport de
cette nouvelle heuristique. Si 1’objectif actuel (Objectifl) est par exemple de décrire IPiece4.
L’objectif sera atteint lorsque [Piece4 aura une Forme et une Couleur. Les régles de
description associées a ObjDecrireObjet permettent de trouver rapidement la couleur alors que

la forme est beaucoup plus longue a décrire.

L’activation de I’objectif actuel Objectifl va activer ObjDecrireObjet, qui va activer les
situations associées qui vont elles-mémes activer SensPiecel dont les régles auront ainsi de

bonnes chances d’étre exécutées.

Dés que la couleur d’/Piece4 est déterminée, la régle de SemsPiécel pourra alors

s’exécuter : si la couleur de IPiece4 est rouge, IPiece4 est un Piécel.

Dés que IPiece4 est associ¢ a Piecel (fleche bleue), il en acquiére les attributs, et en
particulier la forme. /Piéce4 a alors une couleur et une forme, et Objectif] est réalisée sans que

I’agent ait eu a décrire la forme de la piece.

Au début, le choix de la méthode parmi toutes les méthodes valides est aléatoire, les
liens avec la perception étant identique. Le renforcement va permettre de renforcer 1’utilisation
de la meilleure méthode car elle sera utilisée avec succes avant la méthode stricte et donc

renforcée plus souvent (voir section 9.3).

8.5. Résultats

Comment mesurer ’efficacité de notre systeme déductif ? Son objectif est de construire
des concepts utilisables par 1’agent. Nous allons donc illustrer des concepts construits en
fonction des types de construction réalisés. Il faut rappeler que nous nous sommes limités ici a
construire de nouvelles méthodes et hypothéses d’identification. Il serait intéressant par la
suite de compléter ce systeme par des regles permettant par exemple la déduction de nouvelles
actions. Cela ne nécessitera en aucun cas de changer le fonctionnement du systeme. Le bon
fonctionnement de celui-ci peut donc étre illustré au travers du fonctionnement des régles

d’identification proposées ici.
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8.5.1. Nouvelle perception

L’agent doit étre capable de créer de nouvelles perceptions pour apprendre a identifier

un nouveau concept. Par exemple, a partir de la définition du concept de nPiece p, qui

correspond au concept de PieceObservée, la perception obtenue est la suivante :

= concept | obj debuter. partie 11

D

@ drsens corresp: Se_npiece_p no 28311 rprem (DesDescModSens?) s prem a B22 1a 8730060
D estun: SensBinaire (EnsExp) no 482 323123911010
D estun; SensEstUn (EnsExpi no 50 5 252 13 2900t 0
D rdesc orig ; Def npiece_p no 28306 r prem (str_rechinduit?) s prem a 223 1a 2530040
D rdesc orig : hyp_des_npiece_p/l ana objet 24ir créé parl ana objet 24 no 28292 r prem (tAjSensCondHyp2
D rdesc orig ; hyp_des_npiece_pinpiece_p/r etatinpiece_p no 28235 r prem (rAjSensCaondHyp2) s prem a 34
D rdescorig . hyp_des_npiece_pfl ana objet 24/r sit ohjectiffl ana ohjet 24 no 28272 r prem (rAjSens CondHyp
D rdesc orig : hyp_des_npiece_pfnpiece_p!r etatinpiece_p no 28217 r prem {rAjSensCondHyp2) s prem a 35
@ [ robjet modifié : | ConnExpintvarln 10 no 28188 r prem (nitSensOhjModEstUn) s prem a 31912 3841 2ti 2
D estun: ConnExplntarln (EnsExpi no 241 2 23013 261 i0ti0
D estun: evaluahle (EnsExpino 28 a 632 1a1000i 0t 0
D sujet piece no G290 r prem {str_rechinduit?) s prema 632 1a 10000t 0
D rvaleur: npiece_p no 280681 rprem {initSensOhjModEstUn) s prem a 632 12 10000040
D reond def: | ConnExplniTestEt 208 no 282549 r prem (finitSensCondDefEstUn) s prem a 324 la 38201115
D tcand act: | ConnExplntTestEt 208 no 28259 + prem {fnitSensCondDefEstUn) s prem a 324 1a 3921 1 ti 157
D rmelitsens | methode 3 no 28331 r prem rinitSensieth) s prem a 118 1a 126101 0
D rimpact : | ConnExplntAcAjinstance 39 no 28335 r prem {fnitSensimpactEstUn) s prem a 17812 19601 ti 14
D tregle hyp @ | regle explicite 104 no 28371 r prem {finitSensRegleHypEstUn2) s prem a 472 la 638111 108
D tregle act: | redle explicite 105 no 28383 r prem {tHnitSensRegleAct) s prerm a 596 la 908§ 1 1i 157
D reand hyp: [test etat 37 no 28282 r prem (pAjSensCondHyp2) s prem a 282 [a 33211 1i 40
D reond hyp o [test etat 33 no 28225 rprem (kAjSensCondHyp2) s prem a 165 la 18001 1i 25
D reand hyp o | test etat 36 no 28262 r prem (rdjSensCondHyp2) s prem a 196 la 218§ 1118
D reond hyp ol test etat 32 no 28207 rprem (rAjSensCondHyp2) s prem a 197 [a 220111 25
Oy [ sit candition - | situation 21 no 28655 1 prem (rAjSensCandHyp2) s prem a 237 13 271 1 06i0]
D r sit condition : | situation 22 no 28800 r prem (rAjSensCondHypZ) s prema1231a132i0ti0
D t git condition @ | gituation 23 no 28914 r prem (rAjSensCondHyp2) s prema 1231213200t 0
ﬁ valid pour ;| piece 2 no 14649 r prem §l regle explicite 104 s prem a 632 [a 1000 0 tiID

-

4] [»l

Figure 8.10 Exemple perception issue du nouveau concept de Piéce observée (nPiece p)
On distingue en particulier les attributs suivants :
e Objet modifié (une Piece) : correspond a ce qui peut &tre analysé par le sens

e Type de sens (SensBinaire, SensEstUn) : indique qu’il s’agit d’un sens binaire
étudiant 1’appartenance a un type.
e Valeur (npiéce p) : indique le type étudié.

e Regle actuelle (I regle explicite 105) : regle créée par déduction qui va vérifier si
la condition valable actuelle (cond act) est vérifiée pour 1’objet (Une Piéce pl)

et si c’est le cas affecter le type (npiéce p) al’objet (p1).
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e Regle Hypothese (1 régle explicite 104) : regle créée par déduction qui va vérifier
si une condition hypothése (cond hyp) atteint un résultat identique a la condition

actuelle, auquel cas I’hypothése source est validée pour cet objet.

e Situations liées (I situation 21 a 23): correspondent aux différents tests

individuels de la définition du concept.

8.5.2. Fusion de situations

Les situations sont des concepts spécifiques servant a simplifier I’analyse par 1’agent et

d’intermédiaire pour la transmission de 1’activation.

Par exemple, les situations peuvent étre utilisées pour comparer des conditions d’une
perception aux conséquences d’une autre. Ainsi, I’agent a au départ une perception qui lui
indique 1’état de la lumiere LumP. 11 a ainsi deux perceptions, une qui lui indique si LumP est

allumée, une qui lui indique si LumP est éteinte.

L’agent dispose également au départ de la description du jeu « Si LumP est allumée,
alors la partie actuelle est en cours ». Il en déduit une perception adaptée a la situation
PartieActuelle est EnCours. 11 va également chercher si des situations n’existent pas déja qui
correspondent aux situations conditions de son application (LumP allumée). Si c’est le cas il
va les fusionner et modifier sa méthode pour utiliser la méthode correspondant a la situation-

condition.

La figure 8.11 représente les deux situations correspondant aux deux perceptions (les

différents composants de la fenétre sont décrits en section 10.1.3.4):
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e |

[XJE

[_liml] eviviprojetsiagintelisre/Ens! =1Ee

| < concept | obj ded fusion 1
1 obj ded fusion 1
D estun: ohj dedfusionno 2687 2121131291060
§ [ sujet: | situation 9 no 10532 r prem (reg app smstrat obj) 5 prem 2 26012 301 1010
[ estur: situstion (EnsExp no 25 3 34612 424 1 04 0
[ rsens impliqué 1 SensBinaire 1 no 10449 r prem {nitSensCondSur & pram 2188 12 2091 06 0
D rdescdef:ltestetat 15 no 7103 r prem {HnitSitSensTetal) s prem a 224 1a 254 1 0t 0
[ rualeur - eteind no B401 r pram (reg app smistrat obf) s prem 2 21312 239 1010
@ [ sens corresp : coSeLumPExp na 6405 r prem (reg app smatrat obi) s prem a 308 1a 360101 0
D estun: perception (EnsExpino 202 436 1a 57300t 0
[ oo se active : coSeLumPyl no 5272 rprem (EnsTet3imple) s prem 2 9212 97 1040
[ reo se Mactive  coSeLumPyD no 8271 ¢ prer (EnsTetSimple) s pram 2 407 12 5131010
D rme lit sens ; IMethExp no 6408 r prem (EnsTetSimple) s prema 9513 100i06 0
D r objet madifig © | ConnExpintvarLittaram 274 no B427 r prem (EnsTetSimple) s prema 98 1a 1
P 3 r sit carrespondante : SitluPexpallume no 6464 r prem (EnsTetSimple) s prem a 102 la 108§ 0
D estun: situation (EnsExp) no 25 a 346 1a 424i0ti0
[ r desc def: test etat & ho 465 ¢ prem (EnsTetSimple) s prem a 34 1a 3410t 0
[ rwaleur : allurme no B400 ¢ prer (EnsTetSirmple) 5 prem 3 100 12 106 010
[ rsens coresn : coSeLumPExp na 6405 r prem (EnsTetSimpled & prem = 308 1 369§ 040
§ [} sit correspandants : | situation 8 no 10532 r prem (reg app smstrat ohj) 5 prem a 260 12 301
[ estun: situation (EnsExp) no 25 2 346 13 424 1040
D rsens impliqué ;| SensBinaire 1 no 10448 r prem (nitSensCondSur) s prem a 188 la 209
D rdesc def: [testetat 15 no 7103 r prem (rinitSitSensTetat) s prem a 224 13 254 i0ti 0
[ rualeur : eteind no 5401 £ prem (reg app sristrat ob)) s prem 3 21313 239106 0
[ rsens coresp : coSeLumPExp na G405 r prem (reg app smistrat obi) s prem a 308 12 3691
D rdesc def: coSeLumP_CescDefno 6488 r prem (EnsTetSimple) s prem a 8512 1001 0ti 0
D rcible sens : | etat cible se 1 no 6431 r prem (EnsTetSimple) s prem a 88 [a 104 i0ti 0
[ ¢ it objectiv: abjectifréalisé no 1175 F prern (reObiveringab)) s prem a 3812 38101 0
[ v créé par: reg app sristrat obj no 2554 £ prem (reg app sistrat obi) 5 prer a 35012 43011t 18

obj ded fusion 1 (prgpnr]eglgrseh'l)
objrech equiv 1{ prem) { prem}
objinit sit 1 { prem ) { prem )

obj init sens 1 { prem } { prem )
anal_concept 11{ prem} {prem)

anal regles { prem) {prem} (prem} { prem}
pas d'objectif { prem ) { prem )
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Figure 8.11 Exemple de situations en cours de fusion : SitLupexpallume issue du sens

coSeLumPEXxp et Isituation9 issue du nouveau sens ISensBinairel

La figure 8.12 représente la perception de la partie actuelle avec sa nouvelle condition

actuelle et la situation fusionnée.
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concept | anal_concept 11

@ [drcond act: | ConnExpintTestEstDansConcept 153 no 10455 r prem (fDedFusS|~ :
H = anal_concept 11 (N'REHBS (M1 ) corems cpr.]
D estun: ConnExpintTestEstDansCaoncept (EnsExp) no 208 a 144 la 1551 0 i . o
' finsobj (0)(5/56) anal regles ( N.320853 ) {N.5) {prem} {prem )
@ | sujet: | ConnExpintAcinterprete 8 no 10456 r prem (fDedFusSens) s prem hna_obj (D)(0/16) pas d'objectif {N.320853 ) (N5 )
D estun: ConnExpintAcinterprete (EnsExpino 233 a 7513 78i0t0 Inart_valid (10)(D/19) ohj bien jouer { N.271764 ) (N.3)
5 © [ sujet: | ConnExplntyarLitParam 503 no 10460 r prem (DedFusSens) & nfobj (0)(6/60) pas d'objectif { N.271764 ) (N.3) E -
[ estun: ConnExplntvarLitParam (EnsExp no 248 3 484 1a 683 1 0 i O |-ohjet-err (10)(0117) pas d'objectif (N.217543) (N2} i]
D sujet: coSelLumPExp no B405 r prem (rDedFusSens) s prem a 325 AL CRCRED pasdobieCn i 2lo00e tC 1
4 P P P ~poozo) 5 pas d'objectif { prem ) { prem )
D param : tme lit sens no 67 r prem (tDedFusSens) s prem a 262 la 3 pObjProposéReussi (0)... lpag tohj
® T3 quoi | ConnBxplntvarlitParam 502 no 10458  prem (DedFusSens) s pre | fal_tesc (OH2r17)
D estun: ConnExpintWarLitParam (EnsExpino 248 2 484 [a 83i0ti0

@ d:g‘vwet | situation Q_VFIVEI__‘] Di_ﬁ1_[ prem (rDedFusSens) s prem a 229 Ia{?ﬁ_
D estun: situation (EnsBExpino 25a 327 [a 306100
[ rsens impliqué © 1 SensBinaite 1 no 10400 r prem (ntSensGonds
[ rdese def: 1 test etat 15 no 7103 F prem (initSitSensTetat) s prem a
[ rualeur: eteind no 6401 r pram {reg app smstrat obi) § pram a 268 |
D rsens corresp | coSelLumPExp no 6405 r prem (reg app smstrat obj)
[ pararn - rvaleur na B9 rprerm (DedFusSens) s prarm a 26013 301 104
[ rsitcondition : | situation 9 no 10421 r prem (nitSensCondSun ¢ prem & 229 |
[ r obist modifié : | ConnExplntyarLitParam 283 na 7111 r pram (nitSensObiMo
D param : | ConnExpintvarFixe 718 no 7114 r prem {fnitSensObjMod) s prem a 1 7
[ rualeur | ConnBspintyarFise 719 no 7116 r prem (initSensObiMod) & prem 2 1
[ rwariu: | it etat 6 no 10568  prern (initSensvarlu) s prem a 7012 73106 0
[ Frne litsens o methode 1 no 10580 1 prem (AnitSenshett s prer & 57 13 691
? [ rimpact:|aj etat 32 no 10604 r prem (rInitSensimpact) s prem a 83 la 86 i 1 1i
D estun: ajetat (EnsExp) no 389 a1181a125i0ti0
@ | sujet: | GConnExplntvarLitFaram 283 no 7111 r prem (rinitSensimpach s pre
D estun; ConnExpintYarLitParam (EnsExpino 249 3 494 [a 6830010
D estun: evaluable (EnsExp)no 28 2 632 1a 1000i 04 0
@ = sujet: | ConnExplntvarFike 716 no 7107 r prem (EnsTetSimple) s prem
E D estun: ConnExpintvarFixe (EnsExp) no 237 a 44812584 i0ti 0
1 [ estun: evaluable (EnsExp) no 26 & 632 1a 10001 0t 0
[ quoi : partie actuglle no 6227 ¢ prem (EnsTetSimpled & prerm 2 16 1a ol
[ pararn ;| ConnExplntart ive 717 no 7108 ¢ pram (EnsTetSimple) s pre = emaotion Refl... 01 ...

T ] D]

I objinit sens 1 ¢ 138 ibiectit realis )

nacune les deux

vec sa nouvelle

170216 A 204cm Li 23 ol 1 I T Frangais (Fr
nsil i|||||__|‘ e —— P E h .i . o
Yidémarrer [Eithes... | gEnd.. | @mzE. - @ | Bz, < O wn. | GEa. @2, - @ Ui ROT &
‘

Figure 8.12 Exemple de méthode issue de situations fusionnées : la condition actuelle (r
cond act) du nouveau sens interroge (par IConnExpIntAcInterprete8) directement la

méthode (r me lit sens) du sens coSeLumPEXxp

8.5.3. Nouvelles hypotheses et validation

A partir de la définition du concept, le systéme construit automatiquement des
hypothéses correspondant aux différents éléments indépendants de la définition, dans le but de

les tester pour les valider.

Par exemple, a partir du concept de nPiece p, qui correspond au concept de « Piece
observée » en général, il construit le concept de nnPiece p p qui correspond au concept de
Barre, et en extrait des hypothéses. Par exemple, I’hypothése « Une npiece p est rouge

implique que c’est une Barre » représentée figure 8.13 :
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Figure 8.13 Exemple d’hypothése issue du nouveau concept de Barre (nnPiece pp)

Pour les tester, I’agent intégre une nouvelle régle dans la perception qui va tester les
différentes hypotheses (CondHyp) et les comparer au résultat des régles validées. A partir de
I’observation de plusieurs nouvelles pieces, il peut valider une hypotheése dont la condition
d’application passe du statut de CondHyp (a tester) au statut de CondAct (utilisée

directement).

8.6. Conclusion

Les connaissances données a I’agent déterminent en grande partie ce qu’il fait et
comment il le fait. Nous avons présenté dans ce chapitre les connaissances que nous avons
donné a I’agent afin de lui permettre de raisonner, percevoir et déduire de nouvelles
perceptions de facon efficace. Du fait de sa nature méme (description de la sémantique et des
connaissances données a 1’agent), cette partie est la seule qui soit dépendante de la sémantique

de I’agent.

Les concepts liés aux perceptions sont destinés a fonctionner de facon aussi bien

proactive que réactive. Ils ont de plus €té choisis afin de permettre une évolution de la
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sémantique de 1’agent, et donc des concepts qu’il cherche a percevoir ou des actions qu’il

cherche a effectuer.

Les regles et concepts liés a la déduction permettent d’intégrer les nouveaux concepts
appris, notamment par induction, dans le raisonnement de I’agent. Pour que les concepts
puissent étre utilisés, des régles de perceptions sont déduites. Pour qu’elles soient utilisées
efficacement, des concepts correspondants aux différentes situations liées a la perception sont
créés. La transmission de l’activation, modifiée grace au renforcement dii aux émotions,
permet ainsi d’activer les régles utiles en fonctions des circonstances actuelles (donc des
situations activées). Enfin, des hypothéses sont générées automatiquement afin d’étre testées
et éventuellement validées, permettant d’utiliser des heuristiques plus efficaces que les régles

strictes issues de la définition méme des concepts pergus.



Chapitre 9

Controle de I’agent

9.1. Présentation : Emotions et Objectifs

Que va faire I’agent ? Dans quel but ? Qu’est-ce qui va ’inciter a utiliser les bonnes

connaissances au bon moment ?

Dans des systemes tels qu’EURISKO ([Lenat 1983a]) ou MACISTE ([Pitrat 1996]),
I’agent est guidé par des objectifs explicites, influencé par des évaluations des concepts
réalisées elles-mémes par des régles explicites. Par exemple, lorsqu’EURISKO crée un

concept, il lui attribue un intérét fonction de la régle qui I’a créé et du concept d’ou il est tiré.

Lorsqu’un systéme n’utilise pas de méta-niveau, en particulier si le systeme est réflexif
et qu’il peut créer et modifier ses objectifs, le risque est fort qu’il crée des objectifs stériles.
Par exemple, EURISKO a créé une régle d’évaluation s’attribuant I’intérét de toutes les autres
régles et une autre cherchant a supprimertous les autres concepts. Ces objectifs ne
correspondent pas au fonctionnement souhaité. L’intervention de [’utilisateur est alors

nécessaire pour aider le systeme a évaluer les concepts et le guider dans le choix des objectifs.

Or, notre objectif est de concevoir un modele d’agent. Un agent étant par définition
autonome, I’intervention de ’utilisateur doit étre minimale apres la mise en service de 1’agent,
si possible absente. Pour réaliser le controle a long terme de I’agent, nous allons donc nous
inspirer de la méthode utilisée par CopyCat pour diriger progressivement son programme vers
une solution : CopyCat n’utilise pas directement d’objectif ou de planification, mais une
fonction de température qui dépend de la structure du systéme et qui va influencer le

raisonnement en favorisant certaines régles plutot que d’autres.

Nous généralisons ce systeme sous le terme d’émotions, des fonctions qui influencent le
raisonnement de I’agent en fonction de 1’état du systéme et de I’environnement. L’avantage de

ce type de fonctions est qu’elles sont implicites et non modifiables par 1’agent. Comme elles
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ne dépendent que de la structure et de I’environnement, elles peuvent s’adapter aux nouveaux

concepts qui seront créés.
L’influence sur le raisonnement se fait a plusieurs niveaux :

e Comme dans CopyCat, par introduction d’activation dans le graphe pour

modifier les régles et concepts choisis

e Par perception explicite des émotions pour permettre a 1’agent de les rechercher

explicitement par la suite

e Par renforcement ou destruction de liens lorsque de fortes variations des

émotions ont lieu

Ce dernier avantage permet de plus I’intégration des nouveaux concepts dans le graphe.
Alors que I’augmentation du nombre de concepts et de régle pourrait provoquer une baisse de
I’efficacité de 1’agent, car plus de régles doivent étre appliquées, le renforcement par les

émotions permet d’associer les bons concepts aux bonnes situations.

L’inconvénient de ce type de guidage provient du fait que l’agent ne connait pas
explicitement ses fonctions-émotions et qu’il ne peut en créer de nouvelles. Il ne peut donc pas

planifier et faire des raisonnements structurés uniquement a 1’aide des émotions.

Les deux systémes sont complémentaires : une gestion des objectifs, une évaluation
explicite des concepts et une planification permettent de réaliser des raisonnements structurés
créés par I’agent. Les émotions permettent de guider a long terme, de I’inciter a choisir les

bons concepts et les bons objectifs qu’il va ensuite traiter rationnellement.
9.2. Controle explicite

9.2.1. Principe

Pour raisonner de facon cohérente, I’agent a besoin de régles gérant un systéme de suivi
d’objectifs et de sous-objectifs. Cette tache est assurée dans AM et CopyCat par un agenda

global, dans Eurisko par 3 niveaux d’objectifs (global-tache-concept).

Rien ne nous empéche d’utiliser un systéeme complexe de gestion d’objectifs ou de
planification tels qu’ils sont développés en intelligence artificielle. Il est souhaitable qu’il soit
représenté de facon explicite afin que 1’agent puisse lui-méme 1’améliorer, ne serait-ce que par

la création de liens par renforcement entre les modules les plus utiles selon les circonstances.
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En particulier, il est possible d’utiliser les modéles issues du monde des agents, tels qu’un

modele BDI ou un modéle de niveaux hiérarchiques (layers).

Pour simplifier le fonctionnement et la modélisation nous avons donc décidé de nous
inspirer de 1’agenda d’EURISKO. L’avantage principal est la simplicité du modele, qui nous
permet de décrire explicitement les régles de traitement des objectifs et donc de les rendre

manipulables par I’agent.

Pour ne pas avoir a identifier des niveaux tout en gardant 1’avantage de la hiérarchie, le
systeme utilisé est une généralisation des niveaux d’EURISKO. Les regles peuvent proposer
des objectifs au niveau global ou en sous-objectif d’un objectif en cours de réalisation, créant

implicitement un sous-niveau. Par exemple :

Gas d’objectif )

RSousObjEnCours

Analyser Regles du jeu

RSousObjAFaire RSousObjEnCours

’

RNécessite | Analyser «LumpP allumée
implique Partie en cours »

Gaire Une Partie )

RSousObjNecessaire

Y
GébuterPartie )

RSousObjNecessaire +
RNécessite

—{erminerPartie )

Figure 9.1 : exemple d’arbre de sous objectifs a partir de I’objectif racine « Pas

d’objectif »
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9.2.2. Regles de suivi des objectifs

Le suivi des objectifs suit le méme principe que les autres regles : les régles de suivi sont
appliquées aléatoirement en fonction de leur activation et permettent en particulier d’étudier
I’objectif actuel (pour vérifier s’il est encore pertinent, s’il a été¢ rempli), de vérifier si des
sous-objectifs sont disponibles, si des sous-objectifs doivent nécessairement &tre exécutés et

dans quel ordre, si il existe un autre objectif plus intéressant (plus activé),...

Par exemple, la figure 9.2 illustre I’évolution du concept fluide d’ ObjectifActuel et des

regles qui lui sont associées.

L’objectif de départ est de FaireUnePartie, ce qui active la régle « Pour faire une
partie, proposer un objectif Débuter P1 ». Cette régle étant fortement activée, elle aura de
grande chance d’étre exécutée, et quand elle I’est un nouveau sous-objectif est ajouté a
FaireUnePartie, qui est DébuterP1. La régle de controle général qui vérifie la présence de
sous-objectifs non réalisés, est elle tout le temps activée car lié au concept le plus général

Objectif. Cette régle va changer I’objectif actuel qui va devenir DébuterP1.

Quand I’objectif actuel devient DébuterPI, de nouvelles regles sont activées alors que
celles qui deviennent inutiles ne le sont plus. Ainsi, la régle « Pour débuter une partie,
appuyer sur le boutonP » s’active, permettant d’atteindre 1’objectif. Les liens avec les régles
peuvent étre créés explicitement, mais ils peuvent également étre créés automatiquement a

I’aide du renforcement des émotions pour atteindre une configuration plus efficace.
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Concept
ObjectifActuel

\

Pour faire une partie p1, ajouter
|'objectif Débuter p1

Faire Une Partie

ot ’ (Si I'objectif actuel a un sous-objectif 01,
ijectlf définir o1 comme objectif actuel )

'ObjectlfActuel ’

Pour faire une partie p1, ajouter
I'objectif Débuter p1
Faire Une Partie

Si I'objectif actuel a un sous-objectif o1,
définir o1 comme objectif actuel

Concept
ObjectifActuel

ObjectifActuel
RSousObj

DébuterPartie

Pour débuter une partie, appuyer sur
BoutonP

DébuterP1

Figure
9.2 : exemple de concept fluide associé au concept d’Objectif Actuel et ses régles

associées

9.3. Emotions : controle implicite et intégration

9.3.1. Emotions et apprentissage implicite

9.3.1.1.0Objectif

Fondamentalement, une émotion est juste une valeur, fonction de [’état de
I’environnement et de la situation structurelle de I’agent. Cela lui permet de varier
indépendamment des changements sémantiques opérés par 1’agent dans son graphe de
connaissances et donc de garder sa généralité malgré 1’évolution de I’agent. Une émotion peut
étre positive (comme la curiosité ou le gain au jeu) et dans ce cas elle aura des conséquences
positives (renforcement) et I’agent cherchera a renouveler les situations ou il I’a percue. Elle
peut également Etre négative (ennui) et elle aura alors des conséquences négatives (destruction
de liens, voire construction de liens inhibiteurs), et I’agent cherchera a éviter les situations qui

les ont provoquées.
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Les émotions modifient le raisonnement de I’agent de trois fagons : en introduisant de
I’activation dans le graphe, en renfor¢ant ou en détruisant des liens et au travers de perceptions

explicites.

Certaines émotions introduisent directement de 1’activation dans le graphe. Par exemple,
I’émotion Objectif, correspondant a la concentration, active légérement le concept d’objectif a
chaque période afin que 1’agent soit incité a exécuter les régles de gestion d’objectif (vérifier
que I’objectif est terminé, s’il y a un sous-objectif,...) et pour favoriser les concepts liés a
I’objectif actuel. De méme, 1’émotion spécifique au jeu favorise certains objectifs précis,

comme celui incitant a étudier le jeu et donc a essayer de faire des parties et a les analyser.

De fagon plus générale et avec une influence a plus long terme, une forte variation d’une
émotion va provoquer un renforcement ou un affaiblissement des liens entre les connaissances
qui ont connu la plus forte augmentation de leur activation. Plus précisément, s’il s’agit d’une
émotion positive (Curiosité, Objectif, Jeu, ...), le lien entre ces connaissances sera renforcé.
S’il s’agit d’une émotion négative (Ennui), I’intensité du lien sera réduite ou un lien inhibiteur
sera renforcé. Ce renforcement permet de créer un apprentissage implicite de réactions

réflexes de I’agent.

La modification due au renforcement varie en fonction de la stabilité¢ du lien. Celle-ci
correspond a la confiance dans la valeur d’intensité actuelle du lien. Au fur et a mesure des
renforcements, la valeur de vérité du lien (I’intensité) tend ainsi vers sa valeur finale. Une
stabilité tres faible correspond a un lien trés malléable. Une stabilité proche de 0, donc un lien
créé par renforcement et rarement renforcé, disparait. Cela permet d’éviter une explosion du
nombre de liens inutiles dans le graphe en ne conservant que ceux qui sont réguliérement

renforcés.

L’agent percoit également explicitement les variations des émotions. Cela lui permet de
savoir dans quelles circonstances elles ont eu lieu et ainsi il peut chercher explicitement des

moyens de les reproduire ou de les éviter.

9.3.1.2.Renforcement

La formule générale du renforcement est définie en utilisant les variables suivantes :
e i : facteur d’intensité du lien au temps t

e s, : facteur de stabilité du lien au temps t
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e Ae : variation du niveau de I’émotion déterminant le renforcement

e n: intensité de ’émotion, constant pour une émotion donnée. Plus n est élevé,

plus I’émotion aura d’impact sur les liens.

e ( : constante servant a déterminer la vitesse de variation de 1’intensité. Plus a est

¢levé, moins I’intensité variera rapidement.

e [} : constante servant a déterminer la vitesse de variation de la stabilité. Plus B est

¢levé, plus le lien se stabilisera rapidement.

e ) : constante servant a déterminer la vitesse de détérioration du lien. Plus A est

¢levé, plus la détérioration sera rapide.

_as,i, +nlhe

+1

as, +n

S =58, +(1-s,)of

La nouvelle intensité du lien (i¢+;) est une moyenne pondérée de I’ancienne (iy) et de
I’évolution de 1’émotion (Ae). L’intensité varie d’autant moins que le facteur de stabilité (s;)
est important (pondération en faveur de i;) et d’autant plus que 1I’émotion a une intensité

importante (pondération en faveur de Ae).

Le facteur de stabilité (s;) augmente au fur et a mesure des renforcements. Il augmente

d’autant plus qu’il était faible jusqu’a présent.

Ces fonctions ont I’avantage de permettre une influence importante sur I’intensité des les
premiers renforcements tout en autorisant un ajustement rapide et peu d’effet mémoire. Un
renforcement alterné aboutira par exemple a une stabilisation autour d’une intensité nulle. Une
intensité nulle avec un facteur de stabilité important signifie qu’il n’y a significativement

aucun lien entre les deux connaissances.
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9.3 : Evolution de ’intensité d’un lien subissant un renforcement alterné
(n=0,5 ; a=100 ; p=0,0001 ; 1=0)

Il faut ajouter a ces fonctions la formule d’actualisation de la stabilité du lien. En effet, si
un lien a un facteur de stabilité faible, donc s’il a été peu renforcé, le lien aura tendance a se
détériorer. Le facteur aura donc tendance a diminuer d’autant plus vite qu’il est déja faible. Au
dessous d’une certaine limite, le lien est détruit.

=s,—(1_S’)
A

St+]

Apres la fonction de renforcement, le second critere important est le choix des liens a
renforcer. Ce choix dépend bien slr de 1I’émotion considérée. Certains criteres généraux

peuvent toutefois se dégager quant aux concepts choisis :

e Les concepts les plus activés dans les périodes précédentes ont en grande partie
déterminé le comportement de 1’agent. Ils ont en effet transmis leur activation
aux reégles qui ont été exécutées et aux concepts qui ont été choisis. Si une
émotion positive est survenue, cet « état mental » composé de I’ensemble de ces
concepts a donc intérét a étre renforcé. Au contraire, si c’est une €motion
négative, il a intérét a étre inhibé.

e De facon plus particuliere, les régles et plus précisément encore les regles qui ont

pu s’exécuter, constituent une cible intéressante a inhiber ou a renforcer.

e De méme, les situations apparaissent utiles a renforcer. Elles correspondent en
effet a la description d’un élément du monde actuel (par exemple « Une piéce est

de couleur rouge » ou « L.’objectif actuel est de décrire un objet »).
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Les objectifs, et particulierement les objectifs en cours, par leur role dans le

contrdle explicite, sont également a considérer.

Sur-Types : Quel que soit le concept, il est souvent intéressant de renforcer non
seulement le concept C lui-méme, mais aussi les concepts-types dont C est une
instance. Par exemple, si on renforce I’objectif particulier /ObjDecrireObjet |, il
peut également étre intéressant de renforcer les concepts plus généraux
ObjDécrireObjet et Objectif. L’intérét du renforcement est de réactiver les
concepts dans une situation similaire. On ne retrouvera alors probablement pas
spécifiquement [Piecel ou [ObjDecrireObjetl, mais une Piéce ou un
ObjDecrirePiece. Prendre des catégories trop large (comme Objectif ou Objet)
n’est pas important car les renforcement positifs et négatifs vont alors se

compenser (voir exemple de I’émotion Concentration).

9.3.2. Exemples d’émotions

9.3.2.1.Concentration (suivi d’objectifs)

L’émotion de suivi d’objectif permet a I’agent de rester concentré sur son objectif et son

plan actuel. Cette émotion introduit une faible activation dans le graphe au niveau d’une

connaissance spéciale qui est lice a la fois aux régles de suivi d’objectif et a 1’objectif actuel.

Ainsi, les regles permettant la gestion des objectifs sont plus souvent appliquées, ce qui

permet a I’agent de gérer 1’évolution et la validité de son plan, alors que les régles associées a

I’objectif actuel permettent de I’atteindre.

L’intensité de 1’émotion augmente lorsqu’un objectif est atteint. Cela permet de

renforcer les liens entre les concepts qui ont étés utilisés pour la résolution de 1’objectif.

L’intensité retourne ensuite lentement vers sa valeur moyenne.

Les concepts origines des liens renforcés sont les suivants :

Objectif achevé et sur-types: le but de I’émotion étant d’activer les bons
concepts lorsqu’un objectif se présente, on va renforcer les liens de I’objectif

réussi vers tout ce qui a été utilisé (donc activé) durant les périodes précédentes :

Les concepts cibles des liens renforcés sont :

Les situations les plus activées au moment du renforcement
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e Les concepts — de fagon générale — les plus activés au moment du renforcement
e Les regles ayant réussi a s’exécuter au cours des périodes précédentes

Ainsi, on peut distinguer deux effets pour 1’objectif qui vient de s’achever et sa

catégorie :
e Les régles ayant contribué a son succes sont renforcées

e Pour les catégories supérieures tres générales, seules les regles utiles pour toute
la catégorie d’objectif sont renforcées positivement en moyenne. Ce
renforcement est adapté a la catégorie, car celle-ci est activée dés qu’une de ses
instances est utilisée. Les régles plus particulieres sont elles renforcées beaucoup
plus souvent négativement (& chaque fois qu’elles sont appliquées pour un
objectif ou elles sont inutiles, et donc ou I’objectif n’est pas atteint, conduisant a

une diminution du niveau de I’émotion).

Par exemple, le lien le plus rapide et le plus stable créé par 1’agent est le lien de la
catégorie la plus générale (Objectif) aux regles générales de vérification de la définition de
I’objectif actuel (RObjTestDef) et de 1’objectif supérieur (RObjTestDefSup). Ces régles sont
logiquement les plus utiles, quelque soit 1’objectif, pour sa résolution, puisque ce sont

généralement elles qui déterminent s’il est ou non atteint.

9.3.2.2.Jeu

L’émotion de jeu a deux objectifs : D’abord inciter 1’agent a analyser le jeu. Pour cela,

I’émotion active directement 1’objectif correspondant a I’analyse du jeu.

Ensuite, réaliser un apprentissage implicite entre les concepts utiles pour gagner au jeu.
Pour cela, I’intensité augmente lorsque le score augmente. Elle augmente également fortement
a la fin de la partie, d’autant plus fortement que le score est faible par rapport au meilleur

score actuel. Elle revient ensuite lentement a sa valeur moyenne.

9.3.2.3.Curlosité

La curiosité a pour objectif d’apprendre a 1’agent a analyser les concepts de fagon
implicite. Pour cela, I’émotion augmente lorsqu’un concept est créé, qu’un attribut est ajouté
ou qu'un lien d’instanciation est ajouté. Cela permet de favoriser les circonstances qui

conduisent a la construction de nouveaux concepts.
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9.3.2.4.Ennui/impatience

L’ennui est une émotion négative qui a pour but d’éviter qu’il ne se passe rien. C’est
pour cela que c’est elle qui active 1égerement les reégles de suivi des actions proposées. Ces
régles permettent a 1’agent d’analyser les actions proposées automatiquement en fonction de la

situation actuelle (voir section 8.3.2).

L’ennui augmente lorsque les reégles échouent et qu’aucun attribut n’est modifié. Il
diminue 1égérement lorsque des régles réussissent. Une forte augmentation de 1’ennui survient
lorsqu’il ne se passe rien. Cela a deux conséquences : D’abord la forte intensité de 1’émotion
fait que les regles de suivi des actions proposées sont plus activées, ce qui incite [’agent a agir.
Ensuite I’augmentation d’une émotion négative crée un renforcement négatif des liens entre
les concepts utilisés, donc crée des liens inhibiteurs. Cela incitera 1’agent a ne plus réunir les

mémes circonstances qui le conduisent a ne pas savoir quoi faire dans 1’avenir.

9.3.2.5. Efficacité

L’efficacité a pour but de favoriser des circonstances qui permettent une plus grande
efficacité des regles et des stratégies d’objectif. L.’émotion efficacité augmentera (entrainant
un renforcement) lorsque le temps d’exécution d’une regle réussie ou le temps mis pour
atteindre un objectif (les deux sont obtenus automatiquement) est inférieur au temps moyen

(lui aussi enregistré en attribut automatiquement).

94. Résultats

L’objectif des émotions est de guider I’agent et d’intégrer les connaissances afin que les
concepts utiles soient activés au bon moment. On peut illustrer le bon fonctionnement de ce

systeme de deux fagons :

e De fagon explicite et qualitative au travers de la description des liens créés, afin

d’étudier leur pertinence.

e De fagon quantitative, en mesurant I’évolution du temps mis par 1’agent pour

atteindre un objectif.

Nous allons ici nous intéresser plus particulierement a 1’émotion Concentration, qui

renforce les liens a la suite de I’atteinte d’un objectif, pour étudier certains de ses résultats.
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9.4.1. Concepts liés

A travers notre interface, il est possible d’afficher I’ensemble des liens créés par

renforcement depuis une connaissance. Les valeurs affichées sont :
e Le nom de la connaissance cible (par exemple reObjCondObyj)
e L’intensité actuelle du lien
e La stabilité actuelle du lien
e Le nombre de renforcements subis
e Le nombre de renforcements avant de dépasser une stabilité de 0,9 (0 sinon)

L’avantage de I’exécution aléatoire de régles est que le renforcement va trés vite
sélectionner les régles utiles pour réitérer 1’émotion. Par exemple, apres trois objectifs de type

DécrireBrique, on obtient les résultats suivants :

concepti | decrire brique 1 - ~infobj
= CpCiiBarioLE _2 - 1 ﬂhjer:mmm.? el decrire brique 4 { N'}EJ?QJ?Pi )
@ [Jlest un: decrire brique no 7252 3 375 1a 471 104 0] mOh![:nnfnhugggp? 168n410 ana brique 3 (N.3488) (N3 )
[ estun: abjectif (EnsExp) no 27 a 863 1a 30751 01 0 reObjcalcdureeact i999 p 168n 410 decrire ohjet 1 prem ) { prem ) x4
D estun: evaluable (EnsExp) no 28 a 950 la 2997 i 0 desc_br_couleuri951p88n410 ana objet 1{prem) { prem) 3
D r meth def: def dese brique no TO65 ¢ prem (EnsTe rObjTestDefSupi998 p 45n 110 re_[:hen:her nt_lim 1(prem) { prem}
[ r b exec 1.2 no 739 1 prem (agent) s prema 1 la '?Of_lisu'_ﬂbiﬁimal i_896 p48n410 E‘L‘:E‘:I";:::‘t“;;é;']‘;’"( :‘.':1;']‘3’“ )
[ r duree : N.7630 na 11402 1 prem (agent) s prem a dldiz=aitviishasi 2 LT T0 as d'objectif (N.1570) (N.12)
[ rtps may: N.3815 na 11403 rprem (agenty s prem descihr omor GRE R IN 310 as d'objectif (N.4189) (N.3 )
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D rcrée par :init_ana_brigue no 8739 r prem (init_ana_| reObjActiveStratObiACt i 956 p0n 110
[ robjsup:lana brigue 2 no 19906 r prem (nit_ana_b reObjselsousobji-956 p0n 110
[ rnecessite: laller position 2 ng 11256 r prem (init_a reOhjpropstrati -956p0n 110
[ suet: 1 brigue 2 no 11103 r prerm finit_ana_brigue) s regohjverahjfutpasfini i 956 p 0 n 110
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Figure 9.4 : liens créés par renforcement apreés trois objectifs DécrireBrique

Les dix reégles renforcées de facon relativement stable (une stabilité de 45 nécessite
environ 500 cycles pour disparaitre s’il n’est pas renforcé) peuvent étre classés en trois

catégories :
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Les regles utiles spécifiquement pour cet objectif (desc br couleur qui sert a
décrire la couleur et desc br ajvois qui sert a ajouter un sous-objectif pour

décrire les briques voisines)

Les régles utiles aux sous-objectifs ¢&ventuels: ajvois aj voisbas et

ajvois_aj voisdroite servent a ajouter les voisins pour le sous-objectif ObjAjVois.

Les regles générales, qui servent a confirmer un sous-objectif (reObjconfoby),
mettre a jour les informations sur le temps passé sur [’objectif actuel
(reObjcalcdureeact), vérifier si I’objectif supérieur est atteint (reObjTestDefSup)
et I’objectif actuel (reObjTestDef)

Le fait de renforcer les sur-types aussi bien que 1’objectif lui-méme permet de renforcer

les catégories les plus générales, comme Objectif. Dans ce cas, seules les régles générales sont

utiles en moyenne et restent donc renforcées :

concepti900 p900n 010
reQhjcalcdureeact 1999 p 305n 810
reQhjconfobji 981 p 239n 810
revalsupi 970 p 197 n810
reOhjsurohjsireal i 981 p159n610
reObprerfinsob] i940p 79 n 610
FinDescAjSei 786 p 35 n6l0
rep_anal_desci792p3ansl0

0K

Figure 9.5 : liens créés par renforcement sur le concept général Objectif

reObjcalcdureeact, reObjconfobj, revalsup (vérifie I'intérét de passer a I’objectif

supérieur comme objectif actuel), reObjsurobjsireal et reObjverfinsobj (vérifie si les sous-

objectifs sont atteints) sont utiles pour une majorité d’objectifs et il est donc utile qu’ils soient

activés en permanence.
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9.4.2. Efficacité

9.4.2.1 Nombre d’exécutions

L’influence du renforcement se fait par une plus grande activation des concepts utiles.
Les regles utiles doivent donc étre exécutées plus souvent apres avoir été renforcées lorsqu’on
se retrouve dans une situation similaire. Ce phénomeéne peut étre illustré au travers du
pourcentage de sélection de la régle « str aller pos » qui est la seule régle nécessaire a
I’objectif AllerPosition (ce que 1’agent ignore). Les deux traits verticaux sur la figure 9.7
indiquent le passage a un objectif du type AllerPosition. Chaque période (en abscisse

correspond a 300 exécutions de regles.

2,50%
2,00% - //\\\\ /ﬁ\\
1,50% \
1,00% 2§ /A\ ~ // \\¥

0,50% A

0,00% 1T 1T T T T T T
1 2 3 4 5§ 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Figure 9.6 : taux d’utilisation de la régle str_aller _pos lors de ’exécution de deux
objectifs AllerPosition (aux temps t=10 et t=13), chaque période correspondant a 300

exécutions de reégles

On constate bien que le pourcentage de sélection de la régle augmente de moins de 1% a
plus de 2% lorsque I’objectif correspond & AllerPosition. Dés la premiére exécution de
I’objectif, la regle est en effet renforcée car utile et activée immédiatement. Lors de la
deuxieme apparition de 1’objectif, la régle est automatiquement activée a travers le nouveau

lien et son nombre d’exécutions augmente donc de la méme fagon.
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9.4.2.2.Temps par objectif

La mesure la plus adaptée pour mesurer 1’efficacité globale du renforcement est le temps
d’exécution pour atteindre un objectif. Ce critére est plus adapté que le nombre de cycles ou
de regles appliquées (ce qui est équivalent car ces derniers ne prennent pas en compte
I’augmentation du nombre de liens total du graphe dii au renforcement. Or, le nombre de liens
peut diminuer I’efficacité car la transmission de I’activation entre les connaissances du graphe
est alors plus lente. La mesure du temps pour atteindre 1’objectif permet d’inclure ce type

d’effets secondaires au renforcement.

Par exemple, le temps pour atteindre des objectifs du type AllerPosition est donner
figure 9.7. Ce graphique correspond au temps moyen sur 5 exécutions pour les 27 premiers

objectifs de ce type rencontré par I’agent.
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Figure 9.7 : temps moyen pour atteindre les objectif de type AllerPosition

(sur 5 exécutions pour les 27 premiers objectifs de ce type rencontrés)

On constate que des le deuxieme objectif, I’agent gagne 50% d’efficacité. Cela provient
du fait que le renforcement a un effet immédiat, méme si il n’est pas encore complet car
certaines régles peuvent &tre renforcées inutilement, ou inversement. Le temps d’exécution
moyen continue donc a décroitre et se stabilise autour d’une moyenne plus de deux fois

inférieure au temps initial.

On obtient un résultat similaire sur un objectif un peu plus complexe nécessitant
notamment 1’exécution de sous-objectifs : AnalyserBrique, qui comprend le placement au

niveau de la brique puis sa description, en ajoutant entre autre ses voisins éventuels.
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Figure 9.8 : temps moyen pour atteindre les objectif de type AnalyserBrique

(sur 5 exécutions pour les 16 premiers objectifs de ce type rencontrés)

On constate 1a encore que le temps moyen baisse de moitié par rapport a la premiére

exécution et se stabilise en continuant a décroitre 1égerement.

9.5. Conclusion

Le controle d’un agent est un point crucial du fait de son autonomie, qui limite au
maximum une intervention directe de [’utilisateur dans le fonctionnement et les choix de
I’agent. La combinaison choisie et présentée dans ce chapitre d’un contrdle explicite par des
régles de gestion des objectifs et d’un controle implicite par des émotions indépendantes de la
sémantique de I’agent, autorise des raisonnements complexes et planifiés tout en évitant que
ces raisonnements ne conduisent I’agent vers des impasses stériles de facon prolongée. Le
renforcement dii aux émotions permet de favoriser les concepts utiles en fonction de criteres
structurels ou environnementaux. En plus de son intérét pour guider 1’agent, ce renforcement
permet également d’intégrer les nouveaux concepts appris, en favorisant les concepts utiles,
éventuellement au détriment des concepts originaux de 1’agent, et en conduisant a [’oubli des

concepts inutiles (vis-a-vis des différentes émotions définies).



Chapitre 10

Implémentation du mode¢le d’agent

10.1.  Présentation du programme

Pour tester notre modéle, un programme d’agent générique a été développé en Java. Le

programme comporte actuellement 335 classes différentes..

La représentation des connaissances et le mode de contrdle décentralisé ont permis de
concevoir une architecture entierement modulaire. Des modules, contenant des ensembles de
connaissances (régles explicites, implicites ou intégrées, faits, ...) déja structurées, des
actions, des perceptions et des émotions peuvent ainsi étre définis séparément et ajoutés trés
simplement. L.’Agent de base ne contient que quelques connaissances, aucune action, aucun
sens et aucune émotion. Les différents ensembles (permettant le raisonnement, la déduction, la

planification, la vision, ...) sont ajoutés en fonction des besoins.

Cette modularité va nous permettre de présenter tout d’abord les classes globales :
Agent, Connaissance et Dinterface. Puis chaque module sera présenté avec ses

caractéristiques.

10.1.1. Agent

L’Agent (Agent.java) et ’Environnement (Environnement.java) sont deux programmes
indépendants. Lorsqu’il est créé, 1’agent prend un environnement en paramétre pour pouvoir

communiquer avec lui.

L’agent dispose de Vecteurs dans lesquels les différentes connaissances (vecteur conn),
actions (vecteur actions), perceptions (vecteur sens) et €motions (vecteur emot) sont

progressivement ajoutées par les ensembles ou durant 1I’exécution de 1’agent.
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Figure 10.1 Diagramme des classes de base de I’agent

Lors de son initialisation, I’agent crée un Timer, un événement temporel qui le lui
permet de réaliser son cycle temporel de fagon réguliere. A chaque cycle (d’une durée
d’environ 50ms dans nos expérimentations), 1’agent exécute sa fonction fpssuiv() qui lui
permet d’exécuter les différentes fonctions du cycle décrites au chapitre 4.7 et résumées figure

10.2.

T=T+1
(période suivante)

Transmission de
I'activation

Y
(Exécution des regles

)
)
'
)
)

'
( Emotions

,
( Oubli

Figure 10.2 Cycle de fonctionnement de I’agent



10.1 Présentation du programme

10.1.1.1. Transmission de ’activation

Chaque connaissance dont le degré d’activation dépasse un certain seuil (I’activation
maximale actuel/10000) transmet son activation a ses voisines selon la formule décrite en
section 5.2. L’agent modifie en réalité une valeur temporaire et toutes les valeurs temporaires
sont utilisées simultanément pour déterminer la valeur effective (pour éviter qu’une

connaissance transmette I’activation qu’il vient de recevoir).

10.1.1.2. Exécution des regles

A chaque période 1’agent choisit aléatoirement une régle avec une probabilité

directement proportionnelle a son activation. La régle est ensuite interprétée dynamiquement.

L’interprétation dynamique se fait techniquement de la maniére suivante : L’agent
choisit parmi les concepts instance de Regle, qui sont des Executable. Cela signifie qu’ils ont
un attribut RDef qui est un Interprétable. Par exemple, apres avoir sélectionné la regle « Si une
piéece est une barre, alors sa couleur est rouge », il lit son attribut RDef qui pointe vers la

connaissance Reglel (centre du concept Reglel représenté figure 10.3).

\

Regle1: RegleSiAlors
RSi: Test1: TestEstUn
RSujet: varTestEstUn
RSujet: varUn1: VarUn
RSujet : Piéce
RQuoi: Barre
RAlors: AcAjParam1: AcAjParam
RSujet: varUn1
Rparam: RCouleur
RQuoi: Rouge

J

Figure 10.3 Définition de la régle « Si une piéce est une barre, alors sa couleur est

rouge »

L’agent exécute alors la fonction litres(Reéglel) qui lit le résultat de I’interprétation
d’une connaissance interprétable. Cette fonction recherche la connaissance dont Reglel est
instance la plus proche et qui contient une fonction inferprete(). Seules les connaissances
ayant une fonction intégrée dispose de cette fonction. RegleSiAlors est une connaissance
possédant une fonction interprete(). Cette fonction consiste a lire les attributs RSi et RAlors de
la connaissance concernée et d’exécuter I’interprétation de la conséquence si le résultat de la

condition est une instance de ResTestEstVrai.

RegleSiAlors.interprete(Réglel) lit donc I’attribut sujet de Reglel (Testl) et lit son

résultat /itres(Test1). La fonction litres() va a nouveau chercher la connaissance la plus proche
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ayant une fonction inferprete() (TestEstUn) et exécuter cette  fonction.
TestEstUn.interprete(Testl) va ensuite vérifier si son RSujet est une instance de son RQuoi et

ainsi de suite.

Par exemple, la fonction interprete() de AcAjParam, qui ajoute une valeur a un attribut

est :

public void interprete(Connaissance cib,int nores)
{

agent.dinftps.debper ("ac ConnExpIntAcAjParam") ;
super.interprete(cib,nores) ;
Connaissance expact=cib;
Connaissance sujet=expact.litparam(ensexp.cosujet)
Connaissance param=expact.litparam(ensexp.coparam)
Connaissance quoi=expact.litparam(ensexp.coquoi) ;
Connaissance vsujet=litres(sujet,nores);
Connaissance vparam=litres (param,nores) ;
Connaissance vquoi=litres (quoi,nores) ;
if ((vsujet.nonprem()==true)& (vparam.nonprem/()==true)& (vquoi.nonprem()==true))

{

7
7

vsujet.ajparam(vparam,vquoi) ;
majres (expact, ensexp.corsituation, ensexp.cositactterm,nores) ;
}
majdesc (nores," le "+desc(param)+" ("+vparam.nom+") de "+desc(sujet)+" ("+vsujet.nom+")
est "+desc(quoi)+" ("+vquoi.nom+") ",expact);
agent.dinftps.finper ("ac ConnExpIntAcAjParam") ;

Les fonctions debper() et finper() servent a suivre le temps passé par I’agent dans
chacun de ses composants. Cela permet entre autre a 1’agent de connaitre explicitement le

temps d’exécution de ses régles et de chacun des éléments de ces régles.

10.1.1.3. Perceptions, actions et émotions

L’agent appelle successivement les fonctions percoit(), sens() et agit() de chaque
perception, émotion et action. Pour cette raison, les actions, perceptions et émotions qui sont
ajoutées a 1’agent ne sont que des classes héritant respectivement de Action, Sens et Emotion.
En effet, ces trois classes de base n’ont aucun effet lorsque leurs fonctions sont exécutées. Au
contraire de nombreuses connaissances peuvent étre du type Connaissance, seules les

connaissances contenant une régle intégrée sont d’un type héritant de Connaissance.

10.1.1.4. Oubli

La fonction d’oubli teste pour une série de connaissances si elles sont encore
potentiellement activables en exécutant leur fonction de test et de suppression éventuelle. Une
fois rendu en bas de la pile des connaissances, 1’agent reprend depuis la derniére connaissance

ajoutée et ainsi de suite.
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10.1.1.5. Mise a jour de I’affichage

Du fait du grand nombre d’informations affichées a I’écran, la mise a jour n’est

effectuée qu’a la fin de chaque cycle.

10.1.2. Connaissances

Les connaissances disposent de deux vecteurs de liens : Lien contient tous les liens en

provenance de la connaissance et Lieninv tous les liens arrivant vers la connaissance.

En plus des fonctions de transfert et d’oubli déja citées, les connaissances disposent de

nombreuses fonctions de tests et de recherche dans le graphe de connaissances afin de pouvoir

exécuter les regles d’analyse du graphe.

Par exemple :

estDansConcept(Connaissance co) permet de savoir si la connaissance actuelle

est dans le concept correspondant a la connaissance co

maxActConnCommPr(Connaissance co) permet de sélectionner de fagon
proportionnelle a leur activation une connaissance parmi celle qui sont a la fois
instances de la connaissance actuelle et de co. Par exemple,
Objectif. maxActConnCommPr(EnCours) permet de sélectionner un objectif en

cours de facon aléatoire proportionnellement a son activation .

I SousObj1 I

ObjActuel EstCommencé

Objectif EnCours

Figure 10.4 Exemple de fonction de selection probabiliste de connaissance
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10.1.3. Interface globale

L’interface de base ne comprend que quelques fenétres, d’autres venant s’ajouter en
fonction des ensembles. L’interface globale est variable en fonction des choix d’affichage de

I’utilisateur. On peut par exemple obtenir ceci :

DInfConcept DArbreConcept  DInfRegles DInfSousObj DInfObjectifs

\ 5l

x| =
‘ ana objet 1 ( prem )I}hpr[*#a)s :

rechercher objet 1 { prem) { prem )
str_analpart_valid (0)}{(0r31) faire une partie 1 (prem ) { prem

{reObjverfinsobj (0)(12/04) jouer {N.1653) (N.1)

nit_ana_ohj (40)(1/1) padg d'objectif { N.1653 ) (N.1)

reObjSupOhjProposéReussi (0. fpas\d'objectif (N.304 ) (N.8)

rinitSensRegleHyp (D)(2/47)

reObjsurobjsireal (0} 12/97)

FinDescAjSeHyn (0)(0/81)

reObjpropstrat (20)(18/40)

—\req app smstrat obj (0)(7/95)

salessap @ | 7]

[ | ahj init sit 1

D estun: obj initsitno 2626 217812198610t 0
§ O sujet: | situation 8 no 10388 r prem (HinitSens Cond
[ estun: situation (EnsExp no 25 3 447 12 5921 0
D r sens impligué : | SensBinaire 1 no 1_0_306 t prel

&l

ce

- - .
EEEEEEEEEE "t nos abjet 1 (1653 ikeet propasé )

decrire ohjet 1({N.1653 ) ( objectif proposé )

[} et un: test etat (EnsExp) no 458 a 342 (3 414
D sujet: luPexp no B337 r prem (EnsTetSimple | §59 ... .
[T param :r etat no 62 r prer (EnsTetSimple) s{= 1%

D guoi : allume no G321 r prem (EnsTetSimple] ... .

2
i
=
i
=
i
=

Z
=
i
=
i
=
i
=
i
=
i
=
i
=
i
=

[ rwaleur : allume no 8331 ¢ prem (reg app smstra

D rsens corresp:coSelLumPExp no G336 rprem (0

[y rsit objectif- abjectif en cours nn 1184 ¢ premm (e

D rcréé par: rinitSensCondSur no 4199 1 prem (rnitd
[y robjsup:lobjinitsens 1 no 10352 r prerm (HnitSe :

= concept

%

=

D rtps prdeb : MW.38676 no 10410 r prem {reCbjconfo :
BE [ autre no 11 (EnsExpy a0 12010t 0

EELT .... [ objetno 12 (EnsExp)adlanintio

ill @ Jexpression no 13 (EnsExp) a 01a0i0ti0
hllen [ executable no 14 (EnsExpy a0l 00t 0
D3 assurtion 1015 (Eni) 30101010

i aptions [ § T kesle explicte no 43 (EnsExp) a 012 01010

aff graphe D reOhjActiveObjAct no 1608 (EnsObjyallal

T afpvaride EEE [ reObjictiveSujObjAct no 1628 (Ensobj a 0

. ”_ ;'1 = affinfos ag aff dyna y [ reOhjsctiveSmStratoljAct no 1650 (Ens O],
al Lum 2 ¥

val Part: 1 affinfos s aff maitie Nb emat : D reOhjActiveSmEStratobjSup no 1694 (EnsOh

AppBoN: 0 b aff heMlaones i S ;ﬂﬂ ;ﬂﬂ [} reObjActivestratobjact rb 1715 (EnsObj) a

Score: 0 & infas conn (e e i [ reobjpropsousob] no 1§68 (Ensobjia0la |

Curiosite 100 100 [ reOhiselsousobj no 183 (EnsObj) a 0 1a 0

Actions 253 246 [ reobiselsousobines nofi 848 EnsObj) a 01

& Erwrorqem.. | £ Agentlnteli..  FR T @ )7 @ M i55s

DControle DInfEnv DInfEmot DSemantique

Figure 10.5 Exemple d’interface globale obtenue

10.1.3.1. Fenétre de description globale : DInfAgent

Cette fenétre fournit des informations sur le nombre de connaissances, I’activation totale

du graphe et les connaissances les plus activées.
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£ jnfo agent cog

Nb conn attention : (2)C 5052
Nb conn : 8 C 14459744 IS
Hb conn cor: : 94
Nb lien créés : (5D C380/419/-39
Ac log tot : C 421119.95921150706
g perdue : @ @C 0.0
Wb perte : N\ 1]
1769reOhjpropsousob) 632 1000 1] 120 3 2
2455reObjverfinsobj 632 1000 1] 96 4 2
69711 evaluable 2105 632 1000 1] 82 3 2
2412reOhbjcalcdureeact 632 1000 1} 99 3 2
7508ver_def_rech 632 1000 1] 52 3 2
43regle explicite 632 1000 104 107 2 2
2082rObjTestDef 632 1000 1] 92 3 2
2349re0bjconfobj 632 909 0 117 3 2
8773init_ana_brigque 632 999 1} 104 3 2
2383re0bjsurobjsireal 632 999 1} 78 3 2
F711str_pos_ohj 625 981 1] 18 3 2
F804desc_br_couleur H55 811 1] 66 3 2
9483init_ana_obj 525 744 0 42 3 2
7425desc_ohj_tr 474 643 0 37 3 2
8160ajvois_aj_voisdroite 440 579 0 18 3 2
7873desc_br_apois 134 570 1] 55 3 2
f362recherche_alea 360 147 1} 36 3 2
8872strat_desc_objet 325 394 1] 38 3 2
2144r0OhjTestDefSup 296 352 0 38 3 2
8486ajvois_aj_voishas 237 270 0 42 3 2
Regle actuelle : reOhjuerﬁnsni:-i) \J U/ \J
0 ‘ ( ) ( : ) ( : ) .
11.104474610356945 ) @
Ohbjectif actuel :
| decrire brigue 23 )@

Figure 10.6 Fenétre d’information sur les connaissances les plus activées du graphe
1 : Nombre de connaissances dans le graphe

L’indicateur affiche le nombre total de connaissances du graphe et I’évolution de ce
nombre depuis le dernier rafraichissement de la fenétre (ici tous les 100 cycles de 1’agent,
donc toutes les 500ms). Le nombre augmente avec I’apprentissage ou le raisonnement, et

diminue avec I’oubli.
2 : Nombre de connaissances dans le champ d’attention de I’agent

Seule une portion du graphe (les connaissances les plus activées) est utilisée aussi bien
pour les choix probabilistes que pour la transmission de [’activation. Le nombre de ces
connaissances est gardé a peu pres constant (ici environ 5000) afin qu’une augmentation de la
taille du graphe n’ait quasiment aucun impact sur le fonctionnement de I’agent. La seule partie
du fonctionnement de 1’agent dont la complexité est fonction de la taille totale est justement
cette sélection des connaissances les plus activées, qui consiste simplement en un test de
supériorité a une activation limite. Le reste du fonctionnement est donc indépendant de la

taille totale du graphe.

3 : Seuil limite pour faire partie du champ d’attention de ’agent
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Cette valeur correspond a I’activation (en valeur logarithmique, colonne 10) nécessaire
pour qu’une connaissance fasse partie du champ d’attention de 1’agent. Ce seuil augmente si le
nombre de connaissances dans le champ d’attention de 1’agent est supérieur a 1’objectif (5000)
et diminue s’il est supérieur. Cela permet de maintenir le nombre de connaissances proche de
cet objectif tout en limitant 1’opération nécessaire pour chaque connaissance du graphe a un

simple test de supériorité.

4: Nombre de connaissance dans le champ d’attention répondant au critére

d’affichage

La fenétre permet de réaliser une sélection parmi les connaissances affichées. Ici, par
exemple, on affiche uniquement les connaissances instances de RégleExplicite. Le chiffre
indique le nombre de connaissance répondant a la fois au critere d’affichage (regles explicites)

et se trouvant dans le champ d’attention (activation supérieure au seuil).
5 : Nombre de liens créés et supprimés

Indique le nombre de liens créés, supprimés et 1’évolution totale résultante depuis le
dernier rafraichissement. Les liens sont créés a chaque fois qu’un attribut ou une instanciation

est ajoutée ou qu'un renforcement est effectué. Ils sont supprimés par oubli.
6 : Activation logarithmique totale dans le graphe

Cet indicateur mesure la somme des activations logarithmiques des connaissances du
graphe. On utilise I’activation logarithmique (activation standard passée sur 0 a +oo, voir
section 5.2) car elle est définie pour étre additive. De plus, les fonctions d’actualisation et de

transmission sont définies de telle sorte que 1’évolution de ce total puisse étre prédit.
7 : Activation logarithmique perdue

Un des facteurs imprévisible concernant I’activation logarithmique totale présente dans
le graphe est I’activation qui ne peut étre transmise car une connaissance ne dispose pas de
liens sortants. Dans ce cas, I’activation de la connaissance diminue par actualisation mais
aucune autre connaissance ne voit son activation augmentée en contrepartie. L’indicateur
mesure donc le total de I’activation perdue a cause des connaissances situées a une extrémité
d’une branche du graphe. Le chiffre en dessous indique le nombre de connaissances qui ont

contribué a cette perte.

8 : liste des connaissances les plus activées
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Les vingt connaissances les plus activées du graphe et répondant au critére de sélection
choisi (ici les reégles explicites) sont affichées avec les informations correspondantes. La
premicre colonne correspond au nom de la connaissance (par exemple reObjpropsousobj)

précédé du numéro de la connaissance (1769), numéro unique affecté de fagon incrémentale.
9 : Activation de la connaissance
Valeur entiére du degré d’activation de la connaissance multiplié par 1000.
10 : Activation logarithmique de la connaissance

Valeur entiere du degré d’activation logarithmique de la connaissance multipli¢ par

1000 (voir section 5.2 pour le calcul de I’activation logarithmique).
11 : Nombre d’instances de la connaissances

Mesure le nombre de connaissances qui sont des instances directes de la connaissance
décrite (et non les connaissances qui sont des instances d’une instance). Par exemple, on voit
ici qu’il y a 104 instances directes de la connaissance regle explicite. Cela ne prend pas en
compte toutes les régles qui sont des instances de RegleSidlors, qui est elle-méme une

instance de regle explicite.
12 : Nombre de liens arrivant a la connaissance
13 : Nombre de liens partant de la connaissance
14 : Nombre de types de la connaissance

Mesure le nombre de connaissances dont la connaissance décrite est une instance
directe. La plupart des regles décrites ici sont instances de deux connaissances : regle explicite

et Evaluable.
15 : Derniére régle interprétée
16 : Temps moyen d’interprétation des régles (en ms)

17 : Objectif actuel
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10.1.3.2. Fenétre d’information sur le temps de calcul : DiInfTps

Cette fenétre analyse le temps utilisé dans les différents composants de 1’agent. Elle
permet ainsi notamment de vérifier que le temps total par cycle n’excéde pas le temps

théorique.

2 jnfo temps

Hom ensemble nh tot % tot % theo tps moy nh % ot
Clinftps 620 L) 620000 620 1 0
@ | total 62761 996 7854 7 7000 () O
SENS 390 6 18 1] 7990 6
seref 30 1] 3 1] 7990 1]
sesimple 230 3 28 0 7990 3
attention h80838 022 F270 i 7990 0245
ac ConnExpActintRegle 28985 460 627 3 7990 161
maxactcommcompr 6687 106 347 0 19223 106
action 240 i | 160 1] 1598 3
acsimple 230 3 143 0 1598 3
emaot 121 1 151 1] 700 1
EmRef 21 1] 26 1] 700 1]
transfert 23654 J7h 29604 20 700 376
majattfin H078 80 6355 i 700 80
ac ConnHbimtCompteParam a0 0 59 0 844 ]
ac ConnHbintTestSup 250 3 376 0 766 3
ac ConnMblntDiv 40 1] 106 1] J76 1]
oubli 1252 19 4706 i | 266 10
ac ConnlbintSub 70 1 280 1] 250
ac ConnTpsimTpsAct 30 0 121 0 216
ac ConnMbintTestEg 692 10 1220 1 h67 11
apprentissage imp 0 1] ] 1] 80 ]
dinf 830 13 10375 10 80 13
dinf regle 280 | 3500 3 80 1
dinfemuot 00 ¥ 6250 i 80 i
dinf emot 00 ¥ 6250 i 80 Fi
dinfconcept 1090 17 13625 13 80 17
ac ConnExpEvalRegleSisinon 1345 21 2215 s 607 21
tps maj 180 2 22500 22 8 2
Repaint 1] 1] 1] 1] ¥ 1]
ac ConnMHbintAlea 0 ] 0 0 a0 0
ac ConnMbintadd 70 1 16555 1 45 1
S— — / / / / /
O © G @) ©)

Figure 10.7 Fenétre d’information sur le temps passé et le nombre d’exécution de

certaines fonctions de I’agent
1 : Fonctionnalités de I’agent

Pour pouvoir analyser le temps passé a exécuter les différentes parties de 1’agent, le code
a été divisé en sections (non exclusives) correspondant a certaines fonctions de 1’agent. Ainsi,

on peut distinguer le temps passer pour I’attention (attention) de I’agent, qui se subdivise entre
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le temps passé pour la transmission de [’activation (tranmsfert), le temps passé pour
I’interprétation des régles (ConnExpActintRegle) et la mise a jour de I’appartenance des

connaissances au champ d’attention de 1’agent (majattfin).

Les deux premicres lignes d’informations, du fait respectivement de leur reflexivité

(infips) et de leur globalité (total), ne respectent pas les colonnes des lignes suivantes.
2 : Temps passé a mettre a jour les informations temporelles

Seule la premiere et la derniere colonne de cette lignent peuvent s’interpréter de la

méme fagon que les autres lignes. Les autres colonnes ne s’interprétent pas.
3 : Temps total

Cette ligne donne une vision global du temps pris par le systéme. La valeur de la

derniere colonne indique le temps moyen par cycle (ici 6ms).
4 : Temps moyen par cycle
5 : Temps total passé pour cette fonctionnalité (en ms)
6 : Part du temps passé dans cette fonctionnalité (en milliémes)
7 : Sans signification
8 : Temps moyen passé pour réaliser la fonctionnalité (en ms)
9 : Nombre d’exécution de la fonctionnalité

10 : Temps total divisé par le temps passé (en milliemes)
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10.1.3.3. Affichage brut d’une partie du graphe de connaissances : DAffGraphe

Cette fenétre affiche une partie du graphe de connaissances a partir d’une connaissance
cible. Le trés grand nombre de connaissances du graphe complet et le nombre de

connaissances nécessaires pour représenter un concept rend cette vision brute peu utile.
e Plus une connaissance est activée, plus elle est entourée par un trait épais.
e Plus un lien a une intensité (en valeur absolue) élevée, plus il est épais.
e Sil’intensité est positive, le lien est rouge, sinon, il est bleu.
e Plus le lien a une stabilité élevée, plus il est foncé.

e Le chiffre avant le nom de la connaissance désigne son numéro et les deux

chiffres apres le nombre de types et le nombre d’instances.

46181 req ver obifpxec 1/0i0

Snger————— = -

B7expression/0f]  98test ebilf3 46221 r siai.on 23 4620 derTﬂere re 3l 47121 r. evaTBA0.00 4101 att 2 2i0/0 4091 att 1 200

G4testini7 * 174ConnExnEva Te 119att 1/0i4 1206t 2i0/4

Figure 10.8 Fenétre de visualisation d’une partie du graphe de I’agent

10.1.3.4. Représentation d’un concept sous forme de Frame : DInfConcept et

DArbreConcept

Ces fenétres affichent le concept correspondant a une connaissance cible sous forme de
Frame. DArbreConcept permet a I’utilisateur de développer les branches qu’il souhaite afin

d’avoir des informations plus précises concernant un attribut du concept initial en particulier.



10.1 Présentation du programme

g concept | obj init sit 1
iobjintsit; C2) 3D (5D (6)
D estun: objinitsitno 26252178 la 196 04
@ & sujet ;| situation 9 no 10388 r prem GnitSensCondSun s prem a 102 1210801040
D est un: situation (EnsExp) no 25 a 447 la 59200t 0
D tsens impligué ;1 SensBinaire 1 no 10306 ¢ prem (MnitSensCondSur s prem a 257
@ 3 r desc def: | test etat 14 no 7007 r prem (rinitSitSensTetat) s prem a 32012 3861 0 i
D estun: testetat (EnsExpi no 458 a 342 1a 41900t 0
D sujet: [uUPexp no 6337 r prem (EnsTetSimple) s prem a 257 12 29800t 0
D param ;retat no 62 rprem (EnsTetSimpled s prema 810 la714i0ti0
D quoi; allume no 6331 rprem (EnsTetSimple) s prem a 288 [a 34000t 0
D rwaleur : allume no 6331 r prem (req app smstrat obj) s prem a 314 1a 3770t 0
D rsens carresp  coSelumPExp no B336 r prem (redq app smstrat obj) s prem a 474 |
D r it objectif ; objectif en cours no 1184 r prem {reObjconfob) s prema 219 1a 242001
D teréé par: tnitSensCondSur no 4199 ¢ prem (HhitSensCond3ur) s prem a 10512 111
@ [ rDb-j sup | Dh-]' initsens 1 no 1035"2 r'p_r-em (rinitSensCondSur 5 pref’n a192 Ié 21 3-i 0
D estun: objinit sens (EnsAnalysel no 2526 a 66 laBRi0ti0
D sujet: | SensBinaire 1 no 10287 rprem (DesDescAjSens) s prem a153 la 166101
D tsit objectit; objectifréalisé no 1175 ¢ prem (reObperfinsobi 5 prem a 225 12 25510
D tcréé par: DesDescAjSens no 3145 ¢ prem (DesDescAlSens) s prema 72 la 7hi01
D rohj sup :lanal_concept11 no 10281 r prem (DesDescAjSens) s prem a 95 [a 100
D rtps deb : M.38406 no 10294 r prem (reQbjconfobj) sprema8la it 0
D rtps priin: M.43212 no 10484 r prem (reQbjsurohjsireall s prema8lagiotio
D rtps pract: WNA031 no 10486 r prem {reQhjsurobjsireal) s prema8ladi0tin
D robjfini:lobjinitsit1 no 10300 r prem {reDbjverfinsobp) s prema 1818010t 0
D rduree act: M.44586 no 10468 rprem (reObjcalecdureeach s prema8la8i0ti0
D rtpsfin: M.43152 no 10472 r prem (re0bjperfinsobp s prema8ladiotio
D rnbexec: M1 no 738 ¢ prem (reCbjverfinsobj) s prem a 33512 40800t 0
D rduree : M 4746 no 10475 rprem (reQbjverfinsob) s premag8la8intio
D rtps moy : W.A4T46 no 10477 r prem (reQhjverfinsohj) s prema8lagidtin
D duree 'N1’251 no 10479 m {reCbjverfinsob)) madlagdiltin

|

D (

< I

Figure 10.9 Arbre décrivant un concept du graphe de ’agent
1 : Connaissance de départ

Toute connaissance est au centre d’un concept. L’utilisateur peut donc choisir la
connaissance qu’il souhaite (objectif actuel, régle, derniére hypothése créée, concept créé par
induction, ...) et afficher le concept correspondant sous forme de Frame. Par exemple, on
affiche ici le concept correspondant a 1’objectif actuel qui est I obj init sit 1 (un objectif
d’initialisation d’une situation).

2 : Type d’attribut, « : », Valeur d’attribut

L’affichage sous forme de Frame permet d’afficher les relations entre les connaissances
en les interprétant comme des relations typées, alors qu’on a vu au chapitre 4 que la

modélisation n’utilise que des liens non typés et des connaissances intermédiaires pour

introduire les types. Par exemple, ici, le sujet (attribut de type sujet) de IObjlnitSitl
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(connaissance racine) est ISituation9. Les attributs apparaissant décalés sous ISituation9 sont
les attributs d’ISituation9 (la valeur correspondante, r valeur, le sens impliqué,
r sens impliqué, ...). Le lien « est-un » est un type implicite, qui correspond a un lien direct
mais d’intensité tres élevée (>0,95) entre deux connaissances. I0bjnitSit] est un ObjlnitSit,

ISituation9 est un Situation, ...
3 : Numéro de la connaissance cible

La connaissance cible est la connaissance correspondant a la valeur de 1’attribut affiché

(par exemple, ISituation9 pour la ligne 3, donc ’attribut sujet de 10bjInitSit1)
4 : Origine de la connaissance intermédiaire (donc de attribution de la valeur)

Le nom entre parenthéses désigne I’ensemble ou la régle qui a créé la connaissance
intermédiaire correspondant a la relation. C’est-a-dire I’ensemble ou la régle qui a assigné
cette valeur a cet attribut. Si c’est un ensemble, cela signifie que cette attribution a été réalisée
a la création de I’agent lors de I’initialisation de cet ensemble (par exemple, le fait que le sujet
de ITestEtatl4 soit luPexp (ligne 8) a été fixé des la création de 1’agent par I’ensemble
EnsTetSimple). La plupart des relations sont créées par 1’agent lui-méme, et donc par une
regle. Par exemple, le sujet de /0bjInitSit] a été attribué lors de la création de 1’objectif par la

regle rinitSensCondSur.

5 : Activation (précédée de « a») et activation logarithmique (précédée de « la »)

de la connaissance cible

6 : Nombre d’interprétations totale (précédé de « ti ») et nombre d’interprétations

depuis le dernier rafraichissement (précédé de « i ») de la connaissance cible

Certaines connaissances, en particulier les régles et les méthodes, peuvent é&tre
interprétées par 1’agent pour étre exécutées. Ces compteurs permettent de savoir si une regle a

¢été utilisée, et en particulier si elle a été utilisée récemment.
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& conn

reg app ver obj 1
est un: reqg app ver ohj
est un: regle si alors
est un: regle explicite
est un: expression
est un: evaluahle
condition : | test existence 2 r resultat vrai s reussia 116 la 123
est un: test existence
est un: test
est un: evaluable
sujet : |var lit param 4 r rAcl s reussi a 40 1a 41
est un: var lit param
est un: evaluahble
sujet : | var Iit param 3 r acobj coaclO s reussia 111a 11
param : | var fixe 11 r r verif s prema 10 1a 10
alors : 1 puis 8 r prem s prem a 142 la 154
est un: puis
est un: action mentale
est un: evaluable
d'abord : | cr instance 2 r | Objectif 4 s action terminee a 96 la 101
est un: cr instance
est un: evaluahble
sujet ; |var fixe 12 r Objectif sreussiaZ2ila 24
ensutte : | puis 7 r prem s prem a 85 la 89
est un: puis
est un: evaluable
d‘abord : 1 aj instance 3 r prem s action terminee a 38 la 39
ensuite : 1 puis 6 r prem s prem a 49 la 51
r der exec : Nombre 887 r prem s prem a 117 la 125
est un: Est un nombre
r datefin : Hombre 1706 r prem s prem a 320 la 387
est un: Est un nombre
est un: var fixe
est un: evaluable
tjuoi : objectif réalisé r prem s prem a 326 la 395
sinon : ldef param 16 r prems prema 1la 1
est un: def param
est un: evaluable
sujet ; |var fixe 67 r acobjcoacO0 s prema0la 0
est un: var fixe
r datefin : Hombre 1585 r prem s prema 22 la 22

Figure 10.10 Fenétre de description d’un concept du graphe de ’agent

Le fonctionnement de la fenétre est le méme que celui de 1’arbre sans que I’utilisateur

puisse intervenir pour développer certaines branches.
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10.1.3.5. Affichage de la sémantique actuelle de I’agent : DSémantique

Cette fenétre permet de visualiser la sémantique actuelle du systeme en partant du

concept le plus général (Concept)

rigque
!j concept
|j| autre no 11 EnsExpdalla0ioti 0
|j| ohjetno 12 (EnsExpra0ladintin
o & expression no 13 (EnsExpya0la0iotin
D executable no 14 (EnsExpra0ladintio
|j| description no 18 EnsExpyalladioti 0
@ [ regle explicits no 43 (EnsExp) a0la0i0tio
|j| redbjActive ObjaAct no 1608 (EnsObpa0ladin
|j| rechjActiveSujObjact no 1629 (EnsObjyadlal
|j| redbjActiveSmStratobjact no 1650 (EnsObj a
|j| recbjActiveSmStratobjSup no 1694 (EnsObj) a
|j| recbjActiveStratobjAct no 1714 (EnsObjy a0 la
|j| reChjpropsousobj no 1768 EnsOhjyalladid
|j| redbjselsousohj no 1803 EnsOhila0la0i0t
|j| rechiselsousobjnec no 1348 (Ensobjialla 0
|j| reCbjpropstrat no 1887 (EnsOhya0la0iotio
|j| revalsup no 1892 (EnsOhjya0la0i0tin
|j| revalexec no 1911 (EnsObya0la0i0tio
|j| regobjverestobj no 1875 EnsCQhjya0lalilti
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|j| reCbjerfinsohj no 2388 (EnsChila0la Oi0ti

Figure 10.11 Arbre décrivant la sémantique actuelle de ’agent
Chaque ligne contient :

e le nom de la connaissance

e son numéro (précédé de no)

e [L’ensemble ou la régle qui I’a créé (entre parenthéses)

e Son activation (précédée de « a »)
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Son activation logarithmique (précédée de « la »)

Le nombre de fois ou elle a été interprétée depuis le dernier rafraichissement

(précédé de « i »)

Le nombre total de fois ou elle a été interprétée (précédé de « ti »)
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10.1.3.6. Visualisation d’une pyramide : DPyr

Cette fenétre permet de visualiser certains concepts utilisés sous forme de pyramide
symbolique. Cette pyramide peut étre obtenue suite a une induction (voir Chapitre 6 ) ou pour

aider I’utilisateur a visualiser 1I’évolution des concepts utilisés (voir Chapitre 7).

Les paliers entourés de rouge désignent les paliers sélectionnés soient pour 1’induction,

soit pour I’affichage dynamique.

£ Pyramide

| analyser concept 4

pas d'objectif

ahj hien jouer

anal regles

faire une partie

| analyser concept 3

analyser

|

!

analyser cancept
onnExplntMethExp 1

ohjectif

Figure 10.12 Fenétre de visualisation d’une pyramide générée a partir d’une analyse des

concepts de ’agent
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10.1.3.7. Visualisation de I’évolution des concepts : DAffADS

Cette fenétre permet de visualiser I’évolution des OS sélectionnés. Voir le Chapitre 7

pour plus de détails sur ses composants.

|2

lanalyser concept 4

r sit ahjectif

concept

Figure 10.13 Fenétre de visualisation dynamique de concepts utilisés par I’agent
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10.1.3.8. Affichage des derniéres régles exécutées : DInfRegles
Cette fenétre donne la liste des dix derniéres regles interprétées.

e T I LR =
1Nt repigs
- - [T —— S

0000

1 evaluable 2084 (10){219/0)

Figure 10.15 Fenétre d’information sur les derniéres régles interprétées par I’agent

Certaines regles sont créées par I’agent, c’est pourquoi elles ont un nom standard tres

peu explicite (comme levaluable2084 ou IRegleExplicite105).

Pour chaque regle, la fenétre affiche également le temps d’exécution de la régle
(premieres parentheses), le nombre d’exécutions réussies et le nombre d’exécutions manquées

(parentheses suivantes).
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10.1.3.9. Informations sur la situation des émotions : DinfEmotions

Cette fenétre indique 1’état des différentes émotions : niveau actuel, moyenne mobile et

variation.
[x]

otion 100 100 0
. otion Reflexiwve 0 68 -68
{hotion cog 100 1000
otion Curiosite 1001000
otion Obhjectif 2712629

ndinn lon Ann Ann n

Figure 10.16 Fenétre d’information sur le niveau actuel des émotions

10.1.3.10. Information sur I’objectif actuel : DInfObjectifs

Cette fenétre indique la situation de 1’objectif en cours et de ses supérieurs. Par exemple,
ici, I’objectif actuel est IAnalyserConcept3. Cet objectif est un sous-objectif de AnalRégle, lui-

méme un sous-objectif de ObjBienJouer, qui est un sous-objectif de la racine PasDObjectif.

intob X)

b analyser concept 3 | Bram | objectf en att Sous...
anal regles { prem ) { objectif en cours )
A ohj bien jouer { prem ) { ohjectif a faire )
I pas d'objectif { N.600000 } { objectif en cours )
pas d'objectif { N.600000 ) { objectif en cours )
pas d'objectif { N.600000 ) { objectif en cours )
Pas d'ohj
‘HPas d'obj
Pas d'obj
1 Pa=z d'nhi

Figure 10.17 Fenétre d’information sur ’objectif actuel

10.1.3.11. Informations sur les sous-objectifs de [’objectif actuel :

DInfSousObjectifs

Cette fenétre indique les sous-objectifs de 1’objectif en cours et leur situation.



Chapitre 10 Implémentation du modeéle d’agent

= — — _ —

: 4] 5 ;
| pos objet 1 ( N.1653 | ( SBISctif proposé )
| decrire objet 1 { N.1653 ) { objectif proposé )

Figure 10.18 Fenétre d’information sur I’objectif actuel et ses sous-objectifs

10.1.3.12. Informations concernant I’environnement actuel : DInfEnv

Cette fenétre fournit des informations sur l’environnement. Elle dépend donc de

I’application en cours. Ici, il s’agit de 1’état du jeu.

T—

EEEEEEEEEEEEE ¢
ENEEEEEEEEEEE
i rrr g

x)

Figure 10.14 Fenétre d’information sur I’environnement actuel
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10.1.4. Ensembles

En plus de ces composants de base, plusieurs ensembles de composants sont ajoutés

pour que I’agent ait un comportement intéressant.

L’agent AgCog, qui hérite d’Agent, ajoute les principaux ensembles utiles a un agent
cognitif répondant a 1’objectif du modele : notions de base (EnsCog), raisonnement implicite
(EnsImp), raisonnement explicite (EnsExp), planification (EnsObj), gestion des nombres

(EnsNombres), gestion du temps (EnsTps).

10.1.4.1. Introspection et réflexivité (EnsRef)

Cet ensemble contient principalement le sens qui donne la perception des modifications
dans le graphe de I’agent. Ce sens crée a chaque période un rapport sur les modifications du
graphes qui ont été observées a la période précédente (il observe les connaissances définies par

les régles gérant I’attention).

10.1.4.2. Raisonnement explicite (EnsExp)

Cet ensemble contient les concepts liés a la gestion et I’interprétation des régles
explicites par 1’agent. Il crée la sémantique de base et lie les régles d’interprétation de regles
aux concepts correspondants. Il fournit de plus des fonctions permettant aux autres ensembles

de créer plus facilement des regles explicites.

10.1.4.3. Gestion des objectifs (EnsObyj)

L’objectif de cet ensemble est de gérer le suivi des objectifs. Par exemple la régle « Si
l’objectif actuel a un sous objectif non réalisé, alors le proposer » est définie de la facon

suivante dans EnsObj :

public void initrepropsousobj ()
{

// si 1’obj act ol a un rsousobj non réalisé o2 alors prop o2

Connaissance cool=agent.ensexp.nouvvarlitparam (
agent.ensexp.nouvvarfixe (coobjact),
agent.ensexp.nouvvarfixe (agent.ensexp.corest)) ;

Connaissance coo2=agent.ensexp.nouvvarlitparam (
cool,
agent.ensexp.nouvvarfixe (corsousobj)) ;

Connaissance cocond=agent.ensexp.nouvtestet (
agent .ensexp.nouvtestex (coo?2) ,
agent .ensexp.nouvtestfaux (
agent.ensexp.nouvtestexistevalparam(coo2,
agent.ensexp.nouvvarfixe (corsitobj),
agent.ensexp.nouvvarfixe (cositobjatteind))));

Connaissance coalors= (
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nouvpropobj (coo2, cool)

)
Connaissance nregle=agent.ensexp.nouvreglesi (cocond, coalors, "reObjpropsousobj") ;

coensobj.ajlien(nregle, .4, .8);

nouvpropobj(coo2,cool) renvoie a une méthode définie explicitement dans EnsObj et

ajoutant I’objectif coo2 dans les sous-objectifs proposés de cool.

10.1.4.4. Analyse de regles (EnsAnalyse)

Cet ensemble fournit les régles d’analyse de concepts. En particulier les regles de

construction et de déduction d’hypotheses, de situations, de perceptions et d’actions.

10.1.4.5. Cognition (EnsCog)

Cet ensemble fournit a 1I’agent des regles implicites sur des concepts de base nécessaires
pour faire des raisonnements explicites intéressants. En particulier les régles de traitement des

ensembles.

10.1.4.6. Gestion des nombres (EnsNombre)

Cet ensemble permet a I’agent de connaitre la notion de nombre, de pouvoir comparer

des nombres entre eux de réaliser de facon intégrée des opérations simples.

10.1.4.7. Gestion du temps (EnsTps)

Cet ensemble contient des connaissances et des régles liées aux notions temporelles
telles que le début et la fin (particulierement utile pour la notion de Partie dans un jeu qui est

une instance de Durée).

10.2.  Exemple d’exécution

L’objectif du modele est de proposer un agent capable de s’adapter a son environnement
en découvrant et utilisant de facon efficace de nouveaux concepts. Pour cela, il utilise trois
types d’apprentissage complémentaires sur une représentation des connaissances homogene.
Chacun de ces éléments (représentation des connaissances — raisonnement — induction-
déduction — émotion) a di étre adapté pour fonctionner sur une représentation des

connaissances homogene et de fagon complémentaire.
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La cohérence et le bon fonctionnement de 1’ensemble sont illustrés au travers d’un

exemple de fonctionnement de I’application en plusieurs étapes.

Le bon fonctionnement individuel de chaque module et certains exemples de résultats

obtenus sont donnés dans les différents chapitres décrivant chaque module.

4

o e . .
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L’agent commence par analyser les informations — les régles du jeu — qui lui sont

données sous forme de descriptions. L.’ordre des objectifs apparait dans la fenétre

info _obj (voir description de la fenétre section 10.1.3.10). L’objectif actuel,

10bjnitSit1, qui a pour objectif supérieur /ObjInitSensl, et ainsi de suite jusqu’a

anal_régle qui a pour objectif supérieur I’objectif racine pas_d’objectif.

La fenétre inf sobj nous permet de voir que 1’objectif actuel a un sous-objectif

1ObjREchEquivI qui est réalisé (voir description de la fenétre section 10.1.3.11).

Afficher les détails d’un concept, en 1’occurrence 1’objectif actuel 10bjInitSitl,

nous permet de voir que I’agent initialise la Situation9 qui correspond a 1’état

allumé de la lampe (voir description de la fenétre section 10.1.3.4).
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4. Le fonctionnement global de I’agent se fait de facon implicite par transmission
d’activation dans le graphe et de facon explicite par interprétation successive
d’un grand nombre de regles. La fenétre inf regle indique les dix dernieres
regles appliquées, leur temps d’exécution (en ms), le nombre d’exécutions

réussies et le nombre d’exécutions manquées.

10.2.2. Débuter une partie
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1. Une fois les régles analysées, 1’agent cherche a débuter une partie. La plupart des
objectifs ont une méthode permettant de déterminer s’ils sont atteints. Ici
I’objectif 10bjDébuterPartiel est une instance de ObjDébuterPartie et récupere
ainsi tous ses attributs. En particulier, sa méthode-définition qui indique que

I’objectif est atteint si la partie actuelle est en cours.
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10.2.3. Décrire la piece
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£ Endhinl

1. L’agent n’ayant pas encore identifi¢ les différentes picces, doit d’abord rechercher la piece
de fagon aléatoire dans I’environnement puis décrire de fagcon systématique 1’ensemble de
ses éléments.

2. Une Forme (Piéce, Mur) a une position absolue (_posabs) dans |I’environnement (ici 3,1)

et des éléments éventuels qui sont d’autres Formes (Briques) ayant une position relative

(1,0) par rapport au contenant (/Piécel).
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10.2.4.

Déduire une nouvelle perception

ValLumP: 1
ValPart: 1
AppBoN: 0

Score: 0
ScoreMax : 1
Position BX:0

h f
‘4 demarrer.

1. Aprés chaque partie (trouver piece — en déduire son complémentaire — trouver le mur et
une place correspondant au complémentaire — en déduire la position adaptée pour finir la
partie), I’agent analyse un concept et en déduit un nouveau. Par exemple, & partir de
I’analyse du concept Piece, il déduit le concept de « Piece Observée » correspondant a

npiéce p. La description détaillée de 1’extraction est donnée en section 6.7 et la perception
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déduite en section 8.5.
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10.2.5. Valider les hypotheses
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L’agent construit également des hypothéses qu’il va pouvoir valider. Par exemple ici,
I’hypothese « Si une Piéce n’a rien a gauche, alors c’est une PieceObservée » qui est une
hypotheése pertinente étant donné que le fait de n’avoir rien a gauche est propre aux

PiecesObservées par opposition au type plus général de Piece.

L’hypothese est valide par définition sur les individus qui ont participé a la création du
concept. C'est-a-dire qu’il est inutile pour I’agent de tester cette hypothese sur eux, il faut
de nouveaux individus pour que I’agent puisse savoir s’il peut confirmer 1’hypothése ou

nomn.

L’agent teste 1’hypothése sur les nouveaux individus observés. Lorsqu’il obtient un

nombre et un taux suffisant de tests valides, il peut confirmer 1’hypothese.



Chapitre 10 Implémentation du modeéle d’agent

1.

3.

10.2.6. Utiliser les concepts appris pour en créer de nouveaux

nnpigce_p_p
[ estur: npiece pno 22006 3 632 3 10001040 N
‘ robjectif: 1 ana objet 57 no 33958 r prem (str_rechind |
@ = r_posabs ;| position 586 no 33961 r prem {str_rechin|L
[ estur: position (EnsCogy na 783 2 632 12 10001 01k
D r_posx:MN.3 no 740 r prem (str_rechinduit?) s pre
[ r_posy - M1 no 736 r prem (str_rechinduit?) s pre
[ retat: rien = gauche no 6306 r prem (str_rechinduit?)
[ retat: rien en haut no B307 r prer (str_rechinduit?) s
D ra pour element : | brigue 511 no 33865 r prem (str_r
[ rapourelernent | brigue 512 no 33967 r pram (st
[ rapourelerent: | brigue 516 no 33975  prem (st n
[ rapourelerent: | brigus 518 no 33979 r pram (str_n
D ra pour element : | brigue 519 no 33981 r prem (str_ri
[ rapourelernent | brigue 521 no 33985 r pram (st
[ rapourelerent: | brigue 522 no 33987  prem (st n
[ rapourelerent: | brigus 523 no 33989 r pram (str_n
¥ a00ur element : | brigue 524 no 338381 r prem (str_r
[ r_couleur: rouge no 5295 r premm (st_rechinduit?) s
[ rcamplement: | farme 42 no 23998  prem (str_rechi
[} rhypathése : hyp_des_nnpisce_p_pinnpiece_p_pir e
D r hypothése : hyp_des_nnpiece_p_pinnpiece_p_pir e
[ riypothise - byn_des_nnplece_p_pinnpiece_p_pir_
[ rhypothese: yo_des nnpiece_p_pil ana obiet 57ir 5
[ rdese def: Def nnpisce_p_p no 35029 r pram (str_re
D rcond def: | ConnExpIntTestEt 420 no 34320 r prem
[ rsens corresp - Se_nnplece_p_p no 35034 ¢ prer (s

objaj sens hyp 9{ ppglﬁe)gﬁ@srém ]
er_def_rech (10)0/68) anal_concept 33 (N.114805) (N.2} (prem} (pr...
apvois_aj_woishaut {0){D/69) anal_ensemble 3 { prem ) { prem}
regle explicite 104 (0)(66:3) analyser une partie 6 ( prem) { prem )
desc_br_couleur (0){Di75) obj bien jouer { N.98193) (N.5)

4 Pyramide

I pigce 4

| piece 7

I pigce 1

| piece 2

o TR
ValLum P: 0
ValPart: 0
AppBoN: 1

Score: ..

I pigce 3

automatigues

132/226

£) Endhiote €3 Builder % - .. £ Environnem...

ROT &) e m

L’agent peut utiliser ses nouveaux concepts pour raisonner. En particulier il peut les
analyser pour extraire d’autres concepts. Ainsi, a partir du concept de PieceObservée
(npiece_p), il extrait le concept de Barre (nnpiece p p). Une Barre est une PieceObservée
qui est elle-méme une Piece. Toute Barre récupére donc automatiquement tous les

attributs de ces deux concepts pére (régles associées, ...).

La Barre a ses attributs propres, comme sa couleur (Rouge) ou sa position absolue

(toujours 3.1).

L’agent en déduit des hypothéses, définitions et perceptions adaptées, de facon similaire

au cas précédent (perception du concept de PieceObservée)

10.3. Conclusion

Pour illustrer et prouver 1’applicabilité de notre modele, nous avons présenté dans ce

chapitre un agent correspondant au modele présenté précédemment que nous avons développé.

Cette application nous a permis de vérifier le bon fonctionnement et la cohérence du modele

proposé. La constante évolution de 1’agent et en particulier de sa sémantique a nécessité le

développement d’une interface particulierement complexe. Cette interface nous permet
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d’explorer les différents concepts utilisés par I’agent et leurs relations, ainsi que de suivre

I’état actuel de son raisonnement et de ses émotions.

L’application de 1’agent sur un exemple simple d’application nous a permis de vérifier
qu’il s’adaptait bien progressivement au domaine et que ses nouveaux concepts étaient bien

intégrés et utilisés, en particulier pour les analyses ultérieures.

L’architecture de I’agent est facilement adaptable a une autre application. Les
composants (perceptions — actions — émotions — connaissances) de 1’agent sont en effets
regroupé€s sous forme d’ensembles fonctionnels (Raisonnement — Planification — Analyse —
Nombre - ...) permettant une grande modularité et une intégration trés simple de nouveaux
ensembles. En particulier, I’ensemble spécifique a 1I’exemple présenté peut étre aisément

remplacé, les autres composants étant directement réutilisables pour une autre application.






Chapitre 11

Conclusion

11.1. Contributions

11.1.1. Une combinaison de trois types d’apprentissage sur une

représentation homogene des connaissances

L’objectif de ce travail était de proposer un modele d’agent qui puisse s’adapter a son
environnement. Pour cela, il devait étre capable de créer et d’utiliser efficacement de
nouveaux concepts. La découverte de ces nouveaux concepts est réalisée grace a un
apprentissage inductif utilisant 1’analyse de données symboliques. Leur utilisation nécessite un
apprentissage déductif pour construire les régles, situations et autres concepts associés. Enfin,
I’utilisation efficace des connaissances passe par leur intégration au moyen d’un renforcement
guidé par les émotions. Ces trois types d’apprentissage sont rarement combinés car basés sur
des représentations des connaissances tres différentes. Chacun d’entre eux a donc nécessité
une adaptation particuliere pour fonctionner avec le modele de représentation des
connaissances utilisé. Ce modele et le fonctionnement global de 1’agent ont étés développés

pour permettre ces apprentissages ainsi qu'un raisonnement réflexif et efficace de I’agent.

11.1.2. Une représentation homogene des connaissances

Tout modele de raisonnement ou d’apprentissage dépend fortement de la représentation
des connaissances qu’il utilise. L utilisation de trois types d’apprentissages a donc nécessité le
développement d’une représentation des connaissances adaptée a chacun d’entre eux. Pour
permettre a I’agent d’analyser, exécuter, modifier et renforcer ses propres régles, nous avons
propos¢ au chapitre 4 une méthode de représentation homogeéne des connaissances. Cette
représentation, fondée sur un graphe de concepts fluides inspiré de [Mitchell 1993, Hofstadter
1995] et [Wang 1994] permet une définition floue (plus ou moins large) et fluide (variable

avec le temps) des concepts utilisés. Particulierement adaptée pour une sémantique variable
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avec I’environnement, cette représentation permet également de représenter de fagon explicite
les régles utilisées par 1’agent. Celui-ci peut ainsi a la fois les créer, les modifier et les

exécuter.

11.1.3. Un fonctionnement indépendant de la sémantique fondé sur
I’état mental de I’agent

L’utilisation de concepts fluides, d’une sémantique et de régles variables nécessite un
fonctionnement particulier. Nous avons adapté le modele de fonctionnement heuristique
probabiliste des systémes tels que CopyCat pour qu’il soit utilisable par un agent, et qu’il
permette 1’apprentissage et la représentation homogeéne des connaissances. Ce modele de
fonctionnement, présenté au chapitre 5, est fond¢ sur deux principes : D’abord ’interprétation
successive d’un grand nombre de regles, représentées explicitement dans le graphe et
sélectionnées de fagon probabiliste. Ensuite, la transmission d’un flux d’activation dans le
graphe, qui permet a 1’agent de ne considérer a un instant donné que les concepts et les régles
les plus pertinents. Grace a la sélection probabiliste des regles et des concepts en fonction de
I’activation transmise, les anciens et les nouveaux concepts sont utilisés de la méme fagon.
Cette sélection se fait en favorisant les connaissances les plus adaptées en fonction de I’ « état
mental » de I’agent déterminé par ses concepts les plus activés. L’activation provient de trois
origines : tout d’abord des concepts activés eux-mémes ; ils vont transmettre leur activation a
leurs voisins, 1’état mental actuel déterminant alors 1’état mental suivant. Les perceptions vont
également introduire de I’activation dans le graphe ; elles fonctionnent aussi bien de fagon
réactive (par introduction d’activation) que de fagon proactive (par exécution de regles
déterminées par 1’état mental actuel). Enfin, les émotions introduisent de 1’activation et
renforcent les liens entre les connaissances; elles permettent de guider [’agent
indépendamment de sa sémantique (en fonction de I’état de 1’agent et de son environnement).
Ce fonctionnement présente 1’avantage de ne considérer pour les calculs qu’une partie du
graphe, de taille fixe. La vitesse de fonctionnement des différentes phases n’est donc pas

fonction de la taille totale du graphe.

11.1.4. Une utilisation dynamique de 1’analyse de données
symboliques sur des graphes de connaissances

L’apprentissage inductif, présenté au chapitre 6, utilise 1’analyse de données

symboliques pour extraire de nouveaux concepts du graphe de connaissances
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indépendamment de sa sémantique. Ce type d’apprentissage est particuliérement adapté aussi
bien au type de représentation des connaissances utilis€¢ (symbolique car sous forme de
graphes), qu’a I’objectif de I’apprentissage. En effet, I’objectif de 1’induction est de trouver
des concepts utiles, d’ou le choix d’un outil issu du Data Mining. Pour utiliser I’analyse de
données symboliques, nous avons défini une mesure de similarité entre graphes. Celle-ci est
bien adaptée a la dynamique de I’apprentissage : les modifications apportées au graphe par les
apprentissages précédents sont pris en compte par la mesure de la redondance afin de favoriser

les nouveaux concepts originaux.

L’objectif des méthodes de Data Mining est généralement d’extraire des concepts pour
qu’un analyste extérieur les utilise. Notre objectif est que 1’agent lui-méme les utilise de fagon
identique a ses concepts originaux. Nous avons donc également défini un algorithme
d’individualisation afin d’introduire le nouveau concept induit en tant que nouvel individu

dans le graphe de connaissances.

Enfin, I’évolution constante et la complexité des concepts utilisés nous ont conduit a

développer une méthode de visualisation dynamique d’objets symboliques.

11.1.5. Une application réflexive de regles déductives

L’apprentissage déductif, présenté au chapitre 8, fournit des régles pour créer les régles
d’identification et certaines hypothéses associées au nouveau concept induit. En particulier,
nous présentons les régles de création et d’analyse de régles de perception. De méme, nous
décrivons la création et la validation des hypotheses conduisant a la création d’heuristiques
adaptées au domaine d’application. Ce modele permet aux perceptions utilisées et créées par

I’agent de fonctionner de fagon aussi bien réactive que proactive.

11.1.6. Un controle indépendant a I’aide d’émotions

Le contrdle de 1’agent, décrit au chapitre 9, montre comment il est possible, en
combinant contrdle explicite par les objectifs et controle implicite par les émotions, de guider
I’agent malgré sa sémantique variable et un environnement inconnu. Les émotions sont des
fonctions définies le plus indépendamment possible de la sémantique, principalement en
fonction de I’environnement et de I’état structurel de 1’agent. Le controle émotionnel se fait
via une intégration par renforcement des anciens et des nouveaux concepts dans le graphe. Ce
renforcement permet de réactiver les concepts utiles au moment ou une combinaison de

circonstances similaires se reproduit. En plus de I’'intérét du point de vue de I'utilité des
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concepts considérés, le renforcement permet de guider I’agent : les concepts (y compris les
régles) conduisant a des émotions positives seront plus souvent renforcés, et donc favorisés

par I’agent.

11.1.7. Une application du modele facilement adaptable

Comme I’illustre notre application, présentée au chapitre 10, le systéeme global remplit
son role de découverte, d’adaptation et de raisonnement en fonction de 1I’environnement. Les
différents résultats présentés aux chapitres 6, 7, 8 et 9 montrent le bon fonctionnement des
différents systemes de raisonnement et d’apprentissage. Une interface adaptée a la sémantique

variable et aux concepts fluides a été¢ développée et est également présentée au chapitre 10.

11.2.  Perspectives

Le modele proposé dans cette these est un outil de base. Il offre un modele cohérent et

global qui présente I’avantage de pouvoir étre étendu dans de nombreuses directions.

Le mode de raisonnement de 1’agent peut étre modifié et amélioré en changeant ou
complétant les regles explicites dont il dispose au départ. Il est ainsi possible de lui donner des
concepts et des regles relatifs a la planification, la réflexion tactique ou stratégique, ou tout

autre domaine qui peuvent se révéler utile.

Il est également possible d’inclure d’autres méthodes intégrées utiles pour 1’agent,
comme celle réalisant I’induction par analyse de données symboliques. D’autres outils d’ADS,
utilisant la mesure de similarité proposée, peuvent notamment étre utilisés. Inversement, les
outils d’ADS proposés dans cette thése peuvent é&tre appliqués a d’autres domaines,

indépendamment de notre mode¢le d’agent.

Enfin, notre modéle d’agent peut &tre appliqué a de nombreux domaines ou ses
caractéristiques peuvent se révéler utiles. C’est particuliecrement vrai des environnements

complexes et a priori inconnus, comme 1’aide a la conception.

11.2.1. Raisonnement de I’agent

L’adaptabilité de I’agent par rapport a I’environnement est limitée par les régles de
déduction qui lui sont données au départ. Par exemple, avec les régles décrites dans cette
these, ’agent ne pourrait apprendre comment déplacer une piece a un endroit précis dans un

jeu de Tetris complet. Cela ne provient pas du mode de représentation des connaissances, du
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fonctionnement, de [I’induction ou du renforcement, tous indépendants du type de
connaissance traité. Cela provient des reégles de départ de 1’agent, et donc des systémes
déductifs et de controle explicite, représentés sous forme de régles explicites. Ceux-ci
nécessitent des régles de planification et de déduction d’actions composées supplémentaires
pour réaliser un tel apprentissage. Comme nous l’avons vu aux chapitres 8 et 9, cela ne
remettrait pas en cause le modeéle. Au contraire, il s’agit d’un de ses atouts que de permettre
I’inclusion de systémes aussi divers que des régles de controdle (type BDI), de planification, de
résolution de probléme, de gestion explicite des émotions ou de gestion temporelle. Cette
inclusion peut se faire par simple ajout d’un ensemble de régles explicites dans le systeme,
sans devoir changer aucun des autres ¢léments. Comme nous 1’avons vu au chapitre 10, c’est
déja de cette facon que sont intégrés les concepts actuels, comme les regles de contrdle et de

déduction.

Aprés avoir présenté dans cette thése les régles de traitement spécifiques aux
perceptions, 1’évolution logique dans I’étude du raisonnement consiste donc a s’intéresser aux
actions complexes, au traitement explicite des émotions, a la stratégie et a la tactique de jeu.
La premiere étape est d’inclure des régles de planification simples qui permettraient a I’agent
de bien gérer et de créer de nouvelles actions complexes. Par exemple, pour réaliser une action
comme placer une piéce a une position donnée avec la rotation souhaitée, il pourrait, a partir
des résultats des actions individuelles (changement de rotation, changement d’abscisse et
d’ordonnée), construire un plan pour y parvenir. Il pourrait ensuite généraliser les plans
semblables par induction a I’aide de I’analyse de données symboliques. Des régles de
déduction relatives a la construction d’actions lui permettraient alors de construire des actions
plus complexes (placer une piece) qu’il pourrait ensuite utiliser directement pour d’autres

plans.

Des régles plus approfondies de monitorage et d’auto-analyse des régles conduiraient a
une réflexivité plus approfondie qui lui permettrait de s’auto-améliorer quelle que soit la regle
concernée. Plus précisément, I'utilisation de régles explicites d’analyse de la tactique de jeu
(choix du placement) et d’analyse des régles d’analyse elles-mémes permettraient d’utiliser

toute la puissance de représentation et d’analyse réflexive du modéle.

De méme, il serait probablement intéressant d’étudier et d’ajouter des régles d’analyse
des erreurs. Les heuristiques construites et utilisées par 1’agent peuvent en effet le conduire a
des actions ou des connaissances erronées. Ceci est di & deux facteurs : d’abord au fait que

I’environnement est a priori inconnu, il est donc tout a fait possible qu’une regle qui y est
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observée se révele finalement fausse, soit pour certains cas qui n’étaient pas encore survenus,
soit tout simplement parce que cette régle est le résultat d’un hasard persistant. Ensuite,
I’objectif des heuristiques n’est pas d’obtenir un résultat toujours juste, mais d’obtenir un
résultat efficace dans un temps réduit. Ceci est d’autant plus vrai pour des domaines
d’application trés complexes ou les données sont nombreuses et longues a traiter pour obtenir
un résultat certain. Que ce soit pour guider un robot en mouvement ou pour décider du
placement de la prochaine piece de Tetris qui est en train de tomber, il est plus utile d’avoir
une réponse rapide, méme si elle peut se révéler parfois fausse, que d’obtenir une réponse
juste (ce qui n’est pas toujours possible) en un temps trop long. Toutes ces raisons rendent le

raisonnement et la surveillance des erreurs particuliérement intéressants a développer.

11.2.2. Induction et analyse de données symboliques

Pour améliorer la méthode d’apprentissage inductif a 1’aide de 1’analyse de données
symboliques, il pourrait étre intéressant d’utiliser d’autres critéres et méthodes pour
sélectionner les classes d’individus. En particulier, I’utilisation de [’activation des
connaissances permettrait de ne considérer que les objets les plus intéressants pour 1’agent.
Une méthode de classification telle que celle développée actuellement par [Limam 2004]
permet de prendre en compte simultanément la similarité et une autre variable cible, telle que
I’activation, pour constituer les classes, et pourrait donc €tre une bonne extension de notre

méthode d’apprentissage.

Pour améliorer la visualisation dynamique des objets symboliques utilisés, il pourrait
¢galement étre intéressant de partir d’une pyramide 3D, et non 2D, telle que celle présentée
par [Diday 2004]. Cela permettrait de représenter les objets dans le plan et non plus a partir
d’un axe. Il serait également intéressant d’appliquer les cartes auto-organisatrices de Kohonen
[Kohonen 1997] étendues aux données symboliques [El Golli, ef al. 2004] comme alternative

de visualisation des concepts utilisés.

L’extension de la similarité et de 1’individualisation a d’autres types de représentation
sous forme de graphes, comme les graphes conceptuels [Sowa 2000], permettrait d’étendre

leurs domaines d’applicabilités.

La représentation des connaissances, ainsi que l’induction utilisant la mesure de
similarit¢ que nous proposons, peuvent également étre utilisées dans un domaine comme le
Web Mining. La représentation généralement utilisée dans ce domaine est purement

sémantique ; 1’ajout d’une information fonctionnelle pourrait étre utile. Par exemple, un lien
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fort entre deux termes opposés est naturel dans notre modélisation et apporte une information
intéressante pour sélectionner des pages web pertinentes. De méme, les relations d’inhibition
(liens négatifs) enrichissent la modélisation utilisée. Comme nous l’avons vu en section
6.2.1.2.1, il existe une analogie tres forte entre nos concepts fluides et les pages web. Les liens
hypertextes rendent flou la définition de la page web (combien de pages liées faut il inclure
dans sa descriptions ? Quels liens suivre ?). Il pourrait étre intéressant de modéliser une page
par une connaissance (nceud) liée a d’autres connaissances qui représenteraient aussi bien
d’autres pages web que des concepts extraits du contenu de la page. Il serait alors possible
d’enrichir la base de concepts en analysant les pages et en induisant de nouveaux concepts
pertinents, puis en construisant les régles qui permettraient de repérer ces concepts dans

d’autres pages, afin de mieux les décrire et donc de mieux les analyser.

De méme, la méthode de visualisation dynamique d’objets symboliques peut étre
appliquée a d’autres domaines, comme les données boursiéres. Nous avons montré, dans
[Caillou et Diday 2001] comment modéliser ces données sous forme d’objets symboliques et
I’intérét, dans ce cadre, de 'utilisation des méthodes d’ADS. Nous avons notamment utilisé la
représentation par pyramide du logiciel SODAS[Diday 2000b] pour obtenir des analyses telles
que celle de la figure 11.1.

5_CONSOMMATION"

D'INWVESTISSEMENT”

"DISTRIEUTION"

3RO_ALIMENT AIRE"

"CONSTEOCTION"

‘RODOITS_DE_EASE"

"IMMOEILIER"

"AUTOMOBILE"

"ENERGIE"

VICES_FINANCIERS"

IMS_D'EOUIFEMENT"

"AUTRES_SERWICES"

Figure 11.1 Résultat de I’application de la méthode PYR sur 12 secteurs du SBF 120 (tiré
de [Caillou et Diday 2001])

Cette pyramide est le résultat de 1’analyse des différents secteurs boursier sur le SBF 120

entre le 1 novembre 1999 et le 27 mars 2000. Nous avons identifié et interprété certains
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paliers pertinents, en particulier le palier 53. Celui-ci isole les neuf secteurs centraux des trois
secteurs extrémes, ce qui constitue une classification pertinente compte tenu des
comportements des titres sur cette période. L’application de notre méthode de représentation
dynamique conduirait a sélectionner automatiquement certains paliers (et notamment ici le
numéro 53, qui apparait comme correspondant au saut maximum). Leurs propriétés
(cardinalit¢ de I’extension, variance interne) et leurs relations (inclusions, distances)
pourraient alors étre représentées de fagon lisible. De plus, 1’étude dynamique nous permettrait
de faire apparaitre 1’évolution des ensembles ainsi représentés. Les données boursieres, en
constante modification et facilement disponibles, constituent donc une application logique de

notre représentation.

11.2.3. Applications du modele d’agent

Le modele proposé est particulierement adapté pour les domaines complexes nécessitant
des raisonnements et ou les concepts a utiliser sont a priori inconnus. Nous proposons ici

plusieurs applications possibles correspondant a ces critéres.

Le domaine le plus proche de I’exemple proposé et le plus naturel est celui des jeux, et
en particulier, des jeux en temps réel. Comme nous I’avons vu a la section 11.2.1, cette
application bénéficierait de régles spécifiques aux actions et d’un modele de planification

supplémentaire ajoutés a I’agent.

11.2.3.1. Application a la conception assistée par ordinateur

Le domaine de I'aide a la conception constitue également une application
particuliérement intéressante. Le principe des programmes de Conception Assistée par
Ordinateur (CAO) est d’aider I’utilisateur a créer un nouveau concept (de voiture, d’avion, de
programme, ...). Cette application est adaptée a notre modele dans la mesure ou le concepteur
du programme de CAO ne sait pas (ou trés peu) quels vont étre les concepts manipulés. Méme
I’utilisateur peut étre incapable d’expliciter sa démarche de conception: les régles de
conception, que le programme va chercher a découvrir, font alors parti du savoir tacite de
I’utilisateur, qu’il sait appliquer mais non expliquer. De méme certains concepts sous-jacents
vont étre utilisés par 1’utilisateur sans qu’il en soit conscient. La modélisation sous forme de
concepts fluides est particuliérement adaptée pour suivre la conception d’un nouvel objet par
I’utilisateur [Kazakei 2004, Kazakci et Tsoukias 2004]. De plus, dans les programmes de

CAO actuels, des formes d’apprentissage existent, mais ces techniques sont appliquées pour
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apprendre le résultat final du processus de conception, et non pas la maniére par laquelle le
processus est conduit. Par conséquent, ces outils restent inchangés aprées leur utilisation [Gero
1996, Kazakei 2004, Kazakci et Gero 2005]. Au contraire, notre agent peut modifier son
fonctionnement en fonction de son expérience, et parallelement a la construction de nouveaux

concepts.

L’aide apportée a I’utilisateur par un agent utilisant notre mod¢le pourrait étre le suivant
[Kazakei et Caillou 2005, soumis] : L utilisateur manipule tout d’abord seul le programme de
CAO pour définir divers objets. L’agent 1’observe, enrichissant ses connaissances avec les
nouveaux concepts créés, et essaie d’extraire des régles et des concepts sous-jacents a partir de
ces expériences. Progressivement, il va pouvoir proposer des composants a I’utilisateur, en
particulier dans deux cas: d’abord lorsqu’une regle explicite apprise lui indique que la
situation actuelle implique généralement I’ajout d’un certain composant (par exemple dans
une voiture, 1’ajout d’une roue en implique trois autres). Ensuite, lorsqu’un composant est
particuliérement activé dans son graphe. Ainsi, lors de la conception d’une voiture, lorsque
I’utilisateur ajoute la carrosserie, 1’agent peut lui proposer son matériel en fonction de
I’activation du concept correspondant. Si ['utilisateur a déja ajouté de trés nombreux
matériaux particulierement légers, les concepts de matériel, de carrosserie et de légereté vont
activer conjointement celui d’aluminium, qui aura plus de chance que celui de téle d’étre
propos¢ en priorité. Au contraire, si les composants étaient bon marché, le concept de

plastique sera proposé, et ainsi de suite.

Les deux types de propositions sont utiles et complémentaires : le premier correspond a
une explicitation du savoir tacite sous forme de régles ou de concepts. Cela permet a
I’utilisateur d’accélérer son travail en lui évitant les combinaisons et implications habituelles.
C’est également utile lors d’un changement d’utilisateur, afin de pouvoir réutiliser le savoir
d’un ou plusieurs experts et de pouvoir le décrire explicitement. Le second type de proposition
(a partir de I’activation) correspond plus a de la créativité qu’a une aide de la part de I’agent,
dans la mesure ou elle provient du savoir tacite de 1’agent lui-méme. La conjonction de

plusieurs composants ajoutés par I’utilisateur le conduit a proposer spontanément un ajout.

Au dela de simples propositions faites dans un programme de CAO, l’aide peut
¢galement &tre proposée sous forme d’un agent virtuel interagissant avec des avatars d’agents
humains dans un monde virtuel de conception [Kazakei 2004]. Le cadre d’une telle interaction
a notamment été décrit par [Maher, ef al. 2001] et permettrait a I’agent de s’enrichir a partir de

nombreuses interactions, et aux utilisateurs de choisir entre différents agents aux spécialités ou
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aux caractéristiques éventuellement différentes. On peut en particulier imaginer des agents
plus ou moins innovants ou excentriques en fonction des émotions de base qui leur sont

attribuces, et qui les conduisent a des résultats d’apprentissages différents.

11.2.3.2.  Applications multi-agents

Cette application dans un monde virtuel nous permet d’introduire les domaines multi-
agents qui sont une suite logique a notre travail dans la mesure ou nous proposons un modele

d’agent.

Une application multi-agents possible est trés proche de la CAO dans la technique
d’application, bien que le domaine semble particulicrement éloigné: il s’agit de la
négociation. Un intérét de notre modele d’agent dans un processus de négociation consiste en
effet a découvrir les stratégies sous-jacentes aux comportements de ses interlocuteurs. Or,
découvrir ces stratégies consiste a chercher les concepts et régles tacites derricre le
comportement observé. Ce savoir est tacite non plus parce qu’il ne peut étre exprimé (comme
en CAO), mais parce que I’interlocuteur n’a aucun intérét a I’exprimer. Une fois certaines
régles identifiées, 1’agent pourrait modifier dynamiquement son comportement pour pouvoir
négocier plus efficacement (notons ici I’intérét et la nécessité pour I’agent de pouvoir modifier

son propre fonctionnement grace a la représentation homogeéne des connaissances).

D’autres applications multi-agents sont envisageables. La premicre est d’utiliser ce
modele pour un robot, réel ou virtuel. La complexité et le manque d’information sur
I’environnement rendent particuliérement utile la découverte de concepts et d’heuristiques
adaptés a cet environnement. La découverte de concepts en parallele par plusieurs agents qui
interagissent peut ¢galement permettre d’étudier de fagon intéressante le partage et
I’émergence de concepts a travers le langage. Enfin, une application a la vie artificielle avec
mutations génétiques est également envisagée. La représentation homogéne des connaissances
permet en effet une modification du comportement de 1’agent aussi bien pendant sa vie
qu’entre les générations. Cela pourrait étre utilisé pour simuler I’interaction entre des amibes
et des virus. Les amibes ont un comportement défini génétiquement qui peut évoluer par
crossing-over entre les générations. Une modification aléatoire des liens et des émotions nous
permettrait de modifier aussi bien la conduite que les regles et les données utilisées. Les virus
ont quant a eux la possibilité d’essayer de modifier I’ADN des amibes, et donc de modifier
leur comportement au cours de leur vie. Notre représentation permet simplement cette

modification en agissant sur le graphe de I’amibe.
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De fagon similaire, I’influence des émotions sur le comportement peut aider a simuler
des situations de prises de décisions humaines en introduisant le facteur émotionnel. En
particulier, il est possible d’étendre un modele tel que celui de la « poubelle » [Cohen, ef al.
1972] qui simule les prises de décisions, en sélectionnant de fagon tres simple des compromis
acceptables (ce type de modele restant particulierement adapté pour la simulation sociale

comme le montre notamment [Romelaer et Huault 2002]).
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Modele ARCO : Apprentissages multiples et Raisonnement réflexif sur des
Connaissances hOmogénes

Philippe CAILLOU

L’objectif de cette thése est de proposer un modéle d’agent qui s’adapte a son environnement.
Pour cela, il découvre et utilise efficacement de nouveaux concepts, objets et heuristiques, a
partir de son expérience.

Les connaissances de 1’agent sont représentées de fagon homogene dans un graphe orienté
afin qu’il puisse créer, exécuter et analyser ses propres régles. L utilisation homogeéne et
efficace de ces connaissances se fait grace a la transmission d’un flux d’activation dans le
graphe. L’activation des connaissance détermine I’état mental courant de 1’agent, qui
détermine lui-méme de fagon probabiliste les concepts et regles utilisées. La découverte de
nouveaux concepts se fait par induction a 1’aide de I’analyse de données symboliques. Des
regles de déduction permettent de créer les regles et liens associés a ces nouveaux concepts.
Enfin, le contrdle de I’agent via les émotions permet a la fois d’intégrer les nouveaux
concepts en renforcant les liens utiles, et de guider I’agent indépendamment de sa sémantique.

Un agent correspondant au modeéle décrit a été implémenté afin de vérifier sa cohérence et son
fonctionnement sur un exemple simple. Les résultats montrent que les différents éléments
s’intégrent bien et que les différents apprentissages successifs fonctionnent correctement.

Mots clés : agent, raisonnement réflexif, induction, déduction, renforcement, €motion,
analyse de données symboliques.

Laboratoire : LAMSADE — Université Paris Dauphine

ARCO Model: Combined learning and reflexive reasoning with an
homogeneous knowledge representation

Philippe CAILLOU

In this thesis, we propose the model of an agent able to adapt to his environment. To achieve
this, he discovers and efficiently uses new concepts from his experience.

Knowledge is homogeneously represented in an oriented graph, so the agent can create,
execute and analyse his own rules. Transmission of an activation flux in the graph allows the
homogeneous and efficient use of this knowledge. The activation level defines the actual
mental state of the agent, which determines the rules and the concepts that will be considered
for reasoning. We present a symbolic data analysis method to induce new concepts from the
graph. To create useful concepts associated with this new ones, we present although deduction
rules used by the agent. Finally, control via emotions integrates new concepts by reinforcing
the links and guides the agent.

An agent based on this model has been developed and applied on a simple example. We were
thus able to check the integrity and functionality of the model.

Keywords: agent, reflexive reasoning, induction, deduction, reinforcement, emotion,
symbolic data analysis

Research Unit : LAMSADE — Université Paris Dauphine



