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Résumé

Utiliser la planification pour générer des scénarios pré-
sente de nombreux avantages tels que la variabilité, le
contrdle et I’adaptation du scénario. Cependant, un scé-
nario ne doit pas juste étre une séquence d’actions valide
mais doit également satisfaire la cohérence causale, c’est a
dire que la séquence d’actions doit suivre une progression
narrative logique et étre explicable (i.e. ’apprenant doit
comprendre tout ce qui se passe). Dans cet article, nous
proposons un nouvel opérateur de planification permet-
tant d’encapsuler des ensembles d’actions sous la forme
de graphes. L’intérét de cet opérateur et de contextuali-
ser les actions et ainsi faciliter la cohérence causale des
scénarios générés. Nous donnons un exemple de scénario
généré et évaluons les performances de notre systéme sur
un probleme des IPCs.

Mots Clef

Planification, Scénarisation, Modele graphique.

Abstract

Using planning techniques to generate scenarios offer
many advantages such as the variability, the control and
the adaptation of the scenarios to the learner. However, a
scenario is not only a valid sequence of actions/events, it
has to satisfy the causal coherence. The causal coherence
refers to the notion that the sequence of events has to follow
a logical progression of the narrative and the learner has
to understand every event occurring in the scenario. In this
article, we propose a new operator that allows to encap-
sulate sets of actions in the form of graphs. This operator
allows to contextualize the actions and therefore to faci-
litate the causal coherence of the generated scenario. We
provide an example of a scenario generated using this new
operator and we evaluate the performance of our system
on IPC problems.
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1 Introduction

Dans cet article nous proposons 1’utilisation de techniques
de planification pour générer des scénarios dans le cadre de
la formation en environnement virtuel (EV). Ce type de for-
mation permet aux apprenants d’expérimenter, de s’entrai-
ner et de voir ’impact de leurs décisions sans risque réel.
Nous avons identifié plusieurs contraintes liées a la scé-
narisation dans ce contexte spécifique qu’est la formation.
Premierement, ’EV doit offrir une grande liberté d’action
a I’apprenant [22], tout en maintenant un contrdle scénaris-
tique. Ce contrdle permet a la fois de maintenir I’apprenant
autour d’objectifs pédagogiques préalablement choisis par
le formateur et également de s’adapter a I’apprenant en fai-
sant varier certains criteres de formation tels que la diffi-
culté ou la criticité du scénario. Deuxiemement, le systeéme
de scénarisation doit étre résilient, c’est a dire étre capable
de réagir aux actions de I’apprenant qui peut dévier du scé-
nario initialement prévu (i.e “the boundary problem” [15]).
Troisiemement, le systeme doit étre capable de proposer un
large panel de scénarios afin que 1’apprenant puisse répé-
ter la formation, c’est ce que nous appelons la variabilité
du systeme. Enfin, le scénario doit suivre une progression
logique, c’est a dire que chaque événement qui le compose
doit étre explicable.

Génération de scénarios. Pour répondre a ces
contraintes, nous devons étre capable de générer dy-
namiquement des scénarios plutdt que de les é&crire
manuellement. Cela permet de proposer a 1’apprenant une
grande variabilité de scénarios, alors que des scénarios
scriptés seront forcément limités. Cela permet aussi de
favoriser la liberté d’action de I’apprenant dans ’'EV [20].
En effet, il est possible de générer un nouveau scénario
si ’apprenant s’éloigne trop de celui initialement prévu,
alors que dans le cas des scénarios scriptés il faudrait
prévoir toutes les alternatives possibles, ce qui en pratique
est impossible (i.e. “the authoring bottleneck™ [21]). Enfin
la génération de scénarios offre la possibilité de person-
naliser ou d’adapter le scénario en modifiant certaines
caractéristiques telles que sa difficulté. La planification
s’avere étre un bon moyen pour générer des scénarios car



elle formalise les aspects essentiels d’un scénario, a savoir
les actions, la temporalité et la causalité [23]. Dans cet
article, nous définissons un scénario comme une séquence
d’événements qui décrit comment le monde évolue au
cours du temps [20, 24, 12]. Par analogie, un plan est
une séquence d’actions qui transforme le monde d’un état
initial a un état final. Dans cette analogie, les actions au
sens de la planification, sont les événements au sens du
scénario, ¢’est pourquoi nous utiliserons ces deux termes
de maniere interchangeable. Les objectifs scénaristiques
sont les buts du probleme de planification et les criteres
de formation (e.g. la difficulté du scénario) sont des cofits
attachés aux actions. Nous parlerons donc de coflit d’un
événement comme un ensemble de niveaux de critéres que
va engendrer I’apparition de I’événement. Par exemple,
déclencher une coupure de courant pourra avoir un coft
en difficulté de 1 et un cofit en stress de 2. Ainsi nous
pourrons planifier ce genre d’événements pour générer
des scénarios plus ou moins difficiles, ou plus ou moins
stressant.

Problématique. Contrairement a des problémes de pla-
nification traditionnels (e.g. logistique, transport...) dans
lesquels un plan valide suffit, un scénario doit également
satisfaire la cohérence causale. Nous définissons la cohé-
rence causale comme la progression logique des événe-
ments qui composent le scénario, dans le but de garantir
que tous les événements soient explicables. Un événement
est explicable si I’apprenant peut comprendre/expliquer
pourquoi il est survenu, ce qui va souvent dépendre du
contexte d’apparition de cet événement. En dehors de tout
contexte, des événements tels que faire sonner le téléphone
ou déclencher une coupure de courant peuvent ne pas étre
explicable ou ne pas avoir I’'impact escompté. Pour satis-
faire la cohérence du scénario, nous devons faire en sorte
que ces événements n’arrivent pas par hasard. Si nous pre-
nons 1’exemple d’un scénario dans lequel 1’apprenant doit
s’occuper d’une victime, faire survenir une coupure de cou-
rant lorsque 1’apprenant n’a aucunement besoin d’électri-
cité n’aura pas le méme impact que lorsque celui/celle-ci
sera en train de réaliser une opération nécessitant du ma-
tériel électrique. L’apprenant peut ne pas comprendre les
raisons de cette coupure de courant si cela a peu d’impact
dans la réalisation de sa tiche. Il serait possible d’ajou-
ter une précondition spécifiant que la coupure de courant
doit se produire seulement si I’apprenant utilise un appa-
reil électrique. Mais limiter cet événement avec une telle
précondition ne parait pas sensé. En effet, la coupure de
courant devrait aussi pouvoir survenir dans d’autres cir-
constances (e.g. simuler un probleme de luminosité). Nous
avons ici un probleme de cohérence causale, dans le sens
ol la coupure de courant ne sera pas toujours explicable et
n’aura pas toujours I’impact escompté. Rield montre dans
[20], que la cohérence causale ne peut se résoudre simple-
ment en rajoutant des préconditions aux actions. En effet,
un des avantages de la planification de scénarios est d’ex-
plorer toutes les possibilités en vue de créer des scénarios

qui n’étaient méme pas envisagés par le formateur. En ra-
joutant des préconditions pour contextualiser les actions,
nous allons grandement limiter 1’exploration. Le deuxieme
probléme que nous avons identifié est 1ié a I’impact de
ce type d’événement sur le scénario. Dans la planification
classique, le cotit d’une action ne dépend que de I’action et
de ses variables (e.g. consommation de carburant qui dé-
pend de la distance). A I’inverse, dans le cadre de la scé-
narisation, les niveaux de critéres associés aux événements
vont beaucoup varier en fonction du contexte. Par exemple,
le cofit en difficulté de la coupure de courant sera différent
en fonction de ce qu’est en train de faire 1’apprenant, chose
qu’il n’est pas possible de prendre en compte dans la défi-
nition d’une action de planification classique.

Idée générale. Nous cherchons donc un moyen de
contextualiser des actions afin de pouvoir évaluer leurs
impacts sur le scénario et aussi garantir qu’elles seront
planifiées dans un contexte explicable. Pour répondre a
cette problématique, nous proposons d’englober des sous-
ensembles d’actions dans des graphes, dont les noeuds sont
soit des états du monde, soit des actions et dont les arcs
sont des relations causales. L’intérét d’utiliser des graphes
d’actions est de pouvoir en extraire des séquences d’actions
qui satisfont la cohérence causale. Chaque graphe d’action
est défini dans un nouvel opérateur, appelé FRAG (pour
fragment de scénario). La planification s’effectue dans 1’es-
pace d’actions (traditionnelles) et des FRAGs. Contraire-
ment aux actions, appliquer un FRAG dans le plan consiste
d’abord a extraire une séquence d’actions depuis le graphe
avant de I’insérer dans le plan. En plus de faciliter la cohé-
rence causale, ce nouvel opérateur permet aussi de définir
des cofits contextuels. En effet, une méme action peut ap-
paraitre dans plusieurs FRAGs (et aussi en tant qu’action
classique), ce qui permet de lui associer un cofit différent
en fonction de son contexte. Par exemple I’événement qui
déclenche une coupure de courant pourrait étre modélisé
dans deux FRAGs. Nous pouvons imaginer un FRAG qui
connecte cet événement avec des actions ou 1’apprenant
utilise du matériel électrique et un autre FRAG dans un
contexte ou 1’apprenant réalise des tiches nécessitant une
bonne luminosité. Le coflit en difficulté de cet événement
pourra alors étre différent en fonction du contexte.

2 Contexte et travaux connexes

2.1 Cadre d’application

Nos travaux s’inscrivent dans le cadre du projet VIC-
TEAMS (Virtual Characters for Team Training : Emo-
tional, Adaptive, Motivated and Social). Ce projet vise a
la création d’un environnement virtuel pour la formation
des leaders d’équipe médicale a des compétences non-
techniques (e.g. prise de décision, communication, leader-
ship). Le contexte opérationnel est le sauvetage de victimes
en temps de guerre ou apres une attaque terroriste. Dans
cet environnement, 1’apprenant joue le role du leader mé-
dical et les personnages virtuels (PNJs) sont les membres



de I’équipe médicale. Dans la suite, nous utiliserons le
terme “formateur” pour désigner la personne qui définit le
contenu de la formation et donne les contraintes scénaris-
tiques au planificateur. Nous utiliserons le terme critere de
formation ou simplement critére pour désigner un attribut
du scénario tel que la difficulté ou la criticité du scéna-
rio. Ces criteres sont ensuite attachés aux actions et cor-
respondent & I’impact de cette action sur I’apprenant (e.g.
faire sonner le téléphone engendre un stress de 2). Notre
systeme fonctionne comme avec des coiits classiques que
I’on cherche a minimiser ou maximiser (e.g. le temps, la
consommation en énergie). Dans ce projet, le role du pla-
nificateur est double. Il doit dans un premier temps gé-
nérer/planifier un scénario qui atteint un but (e.g. sauver
toutes les victimes) et satisfait les criteres demandés par
le formateur. Dans un second temps, le planificateur est
en charge de suivre en direct I’exécution du scénario dans
I’EV de fagcon a intervenir (re-planifier) lorsque 1’appre-
nant s’éloigne du scénario initialement prévu. Pour cela,
les scénarios ne sont pas composés exclusivement d’évé-
nements, mais également d’actions “attendues de 1’appre-
nant” qui sont nécessaire pour le déroulement du scénario.
Ce type d’actions fait partie intégrante de la planification,
au méme titre que les événements, et peut donc étre in-
clu dans des FRAGs. Par exemple, avant I’événement dé-
clencher une coupure de courant, on pourra avoir 1’action
I’apprenant pose un garrot électronique dans le plan. Pen-
dant I’exécution du scénario, si une action de I’apprenant
est attendue (parce que I’exécution est arrivée sur cette ac-
tion) mais n’est plus possible (parce que I’action ne satis-
fait plus ses préconditions dans le monde courant), alors
une re-planification est déclenchée.

2.2 Travaux connexes

Nous pouvons classifier les approches de génération de
scénarios en deux catégories. Les approches s’appuyant
sur la simulation (simulation-based narrative generation) et
les approches délibératives (deliberative narrative genera-
tion). Dans les approches s’appuyant sur la simulation, le
scénario progresse en fonction de 1’évolution du monde et
des actions prises par les personnages virtuels. C’est par
exemple le cas de Tale-Spin [16]. On retrouve également
dans cette catégorie la narration émergente [2, 1] ou en-
core les approches centrées sur les personnages [7]. Ces
approches considerent que la narration émerge des inter-
actions entre les personnages virtuels qui évoluent sou-
vent de maniere autonome. Ces approches ne permettent
pas d’exercer un contrle externe quant au déroulement
du scénario. Le formateur ne pourra donc pas spécifier
de contraintes scénaristiques. Les approches délibératives
sont celles dont le scénario est créé, souvent via un pla-
nificateur, comme une séquence d’actions satisfaisant cer-
taines contraintes et parametres préalablement choisis. A
I’inverse des approches s’appuyant sur la simulation, la gé-
nération du scénario est centralisée dans le sens ou elle dé-
pend d’un unique auteur ayant le choix de la structure et

des contraintes scénaristiques. C’est ensuite au systeme de
trouver un scénario satisfaisant les contraintes demandées.
Nous pouvons citer comme exemple le systeme Universe
[14] qui utilise un planificateur hiérarchique pour générer
des scénarios ou encore les travaux de Porteous et al. [18]
qui utilisent une variation du planificateur FF [10].

Ces deux approches sont aux deux extrémités et la plu-
part des systemes sont en réalité hybrides. D’un point de
vue scénaristique, nous nous situons vers les approches
délibératives qui permettent au formateur de controler le
scénario. Le formateur joue le role de I’auteur en définis-
sant ses objectifs scénaristiques (les buts a atteindre) et ses
contraintes (les criteres de formation). Toutefois, nous ne
générons pas un scénario de A a Z comme on écrirait une
histoire. Nous devons plutot scénariser un monde simulé
ou I’apprenant est libre de ses actions et les personnages
virtuels évoluent en partie de maniere autonome. Il faudra
alors étre capable de re-planifier et adapter le scénario en
fonction des divergences entre le scénario prévu et les ac-
tions de 1’apprenant et des PNJs.

2.3 Limites de la planification

La planification répond aux besoins scénaristiques du pro-
jet VICTEAMS. En effet, étre capable de planifier des scé-
narios favorise le contréle du formateur en lui offrant la
possibilité de faire varier des criteres de formation (e.g.
difficulté du scénario). De plus, il est possible de re-
planifier depuis n’importe quel état du monde si I’appre-
nant s’éloigne trop du scénario initialement prévu. Enfin,
cela permet de pouvoir proposer une grande viabilité des
scénarios sans avoir besoin de tous les imaginer a 1’avance.
Toutefois, nous avons identifié en introduction des pro-
blemes quant a la cohérence causale des scénarios générés.
Prenons un exemple de scénario dans lequel 1’apprenant
doit gérer 1’évacuation de victimes. Dans le cas nominal,
il/elle appellera un medevac une fois toutes les victimes
examinées, le medevac arrivera et les victimes seront éva-
cuées. Dans notre exemple un medevac est un véhicule aé-
rien servant a évacuer les victimes. Nous souhaitons main-
tenant augmenter la difficulté de ce scénario. Pour ce faire,
le planificateur dispose d’événements perturbateurs dont le
colit en difficulté est supérieur a 0, par exemple I’arrivée
d’une nouvelle victime. L’ajout d’une victime est une ac-
tion qui n’a pas de précondition, ce qui fait qu’elle peut
étre planifiée a tout moment. Toutefois, cela ne sera pas
toujours pertinent. Dans notre exemple, la victime peut par
exemple étre ajoutée avant ou apres 1’appel au medevac.
D’un point de vu formation, il est intéressant de 1’ajouter
apres que le medevac ait été appelé car 1’apprenant devra
gérer le fait qu’un medevac ne peut pas évacuer plus de
victimes que le nombre annoncé lors de son appel. Si par
contre la victime arrive avant 1’appel au medevac, 1’appre-
nant n’aura pas a gérer cette situation. Il est de plus difficile
d’évaluer la difficulté réelle engendrée par cet événement
sans en connaitre le contexte. Nous proposons donc un
moyen de contextualiser ce genre d’événements, a la fois



pour les placer dans des contextes qui permettent d’éva-
luer leurs impacts sur I’apprenant (en terme de difficulté
par exemple) et également pour s’assurer que ces événe-
ments apparaissent dans un contexte de formation perti-
nent. Par exemple, faire arriver une nouvelle victime apres
que le medevac ait été appelé crée une situation pertinente,
du point de vue des formateurs, a laquelle 1’apprenant de-
vra faire face. Dans les problemes de planification tradi-
tionnels tels que les problemes de logistique, la cohérence
causal entre les actions et 1’explicabilité du plan importe
peu, ce qui est recherché c’est un plan valide qui minimise
le cofit total. Hors, comme le mentionne Porteous et al.
dans [19], le besoin de générer un plan qui suit une progres-
sion logique et raconte une histoire rend la création des do-
maines de planification bien plus complexe. De plus, Rield
montre que rajouter des préconditions pour contextualiser
les événements limiterait les capacités du planificateur a
explorer un grand nombre de possibilités. Nous pensons
également qu’ajouter des préconditions et multiplier les ac-
tions de planification deviendraient vite maintenable. C’est
pourquoi nous proposons un opérateur facilitant la création
de ce type de domaine en permettant de modéliser des frag-
ments de scénario via des graphes.

3 Proposition

Nous proposons un nouvel opérateur (appelé FRAG) qui
regroupe un ensemble d’actions formant un fragment de
scénario, c’est a dire la modélisation d’une situation parti-
culiere (e.g. I’arrivée d’une victime alors que 1’évacuation
a déja été demandée). L’ opérateur FRAG est composé de
préconditions et d’une carte cognitive floue (FCM), qui est
un graphe de causes/conséquences. Un FRAG est exécuté,
puis converti en une séquence d’actions qui est ensuite
insérée dans le plan. Ainsi, les actions connectées dans
les graphes se retrouvent insérées les unes a la suite des
autres, ce qui facilite I’apparition de séquences pertinentes
dans le scénario généré. Les FRAGs permettent alors de
contextualiser certaines actions, tel que 1’ajout d’une vic-
time, en les reliant avec d’autres actions, formant ainsi un
contexte situationnel. Une méme action peut-&tre placée
dans plusieurs FRAGs et donc dans différents contextes.
De plus, cette méme action pourra avoir un coit différent
pour chaque FRAG, ce qui permet de contextualiser son
cott. Enfin, utiliser des graphes plutdt que des séquences
d’actions statiques permet d’englober plusieurs alternatives
au sein d’'un méme contexte et de créer des chemins dans le
graphe qui engendrerons par exemple plus ou moins de dif-
ficulté. La séquence est générée dynamiquement en fonc-
tion de 1’état courant du monde. Appliquer un FRAG re-
vient donc a (1) initialiser son FCM depuis I’état courant,
(2) exécuter le FCM, (3) générer une séquence d’actions
depuis le résultat d’exécution du FCM et enfin (4) ajouter
cette séquence d’actions dans le plan. Dans la partie sui-
vante, nous donnons plus de détails sur ce qu’est un FCM
et sur ces différentes étapes.

femy of fragy
O state variable node

@ action node

medevac
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FIGURE 1 — Un exemple simplifié de FCM dans lequel
deux alternatives sont possibles en fonction de la météo.
L’une des alternatives étant plus difficile que I’autre, le pla-
nificateur pourra au préalable changer la météo (via une ac-
tion classique) pour générer 1’alternative correspondante a
la difficulté demandée.
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3.1 Cartes Cognitives Floues (FCM)

Les cartes cognitives floues, plus connues sous le nom an-
glais de Fuzzy Cognitive Map (FCM), sont des graphes
orientés utilisés en théorie de la décision pour modéli-
ser des systemes complexes de connaissances d’experts.
Elles ont été introduites par Kosko en 1986 [13], puis
agrémentées de multiples extensions au cours du temps
[17]. Un FCM s’appuie sur le principe de concepts (les
nceuds du graphe) reliés entre eux par des relations de
causes/conséquences (les arcs). Les arcs sont labellisés par
un poids, souvent limités a I’intervalle [-1, 1], qui repré-
sente le degré d’influence du concept source (la cause) sur
le concept destination (la conséquence). Un poids négatif
signifie que le concept source refréene/empéche la réalisa-
tion du concept destination.

3.2 Exemple de FCM appliqué a la planifica-
tion
Un exemple de FCM utilisé dans un FRAG est donné en
figure 1. Chaque nceud du FCM correspond soit a une ac-
tion (nceud action), soit a une variable d’état (nceud état).
Un arc d’un nceud état vers un neeud action représente une
précondition, un arc d’un nceud action vers un nceud état re-
présente un effet et enfin un arc entre deux nceuds actions
signifie que I'un doit se produire avant 1’autre. Chaque
nceud a une fonction d’activation qui régule sa valeur lors
de I’exécution du FCM. Exécuter un FCM consiste a itéra-
tivement mettre a jour les noeuds du graphe jusqu’a ce que
tous les nceuds aient convergé vers leurs valeurs finales. Un
nceud a convergé si la différence de sa valeur entre deux ité-
rations est inférieure a un seuil donné. Les nceuds actions
sont régulés pour ne prendre que des valeurs de O (désac-
tivé) ou 1 (activé). Idem pour les nceuds états associés a des
propositions, out 0 signifie que la proposition ne doit pas
étre présente dans I’état du monde et 1 qu’elle doit I’étre.
Enfin les nceuds états associés a des variables numériques



peuvent prendre n’importe quelle valeur pourvu que cette
valeur appartienne au domaine de la variable numérique.
Dans le cadre des FRAGs, les poids des arcs sont limités a
1 sauf pour les arcs liant une proposition a une action qui
peuvent aussi avoir un poids de -1. Un arc de -1 signifiant
que I’action (nceud destination) peut étre activée si la pro-
position (nceud source) est fausse.

L’exemple que nous proposons sur la figure 1 est un frag-
ment de scénario dans lequel un medevac a été appelé par
le leader médical afin d’évacuer les victimes. Par manque
de place, les fonctions d’activations ne sont pas visibles
sur la figure et les effets ne sont pas tous dessinés. L’idée
de ce FCM est de modéliser une situation difficile dans un
contexte d’évacuation de victimes. Une fois le medevac ap-
pelé par I’apprenant, le FCM propose deux possibilités en
fonction de la météo. Si la météo est clémente, une nou-
velle victime arrivera apres que le medevac ait décollé. La
difficulté résidera alors dans le fait qu’un medevac ne peut
en théorie embarquer plus de victimes que le nombre établi
lors de son appel (car le medevac doit préparer le matériel
et le nombre de place en fonction des victimes prévues). Si
par contre la météo est mauvaise, la difficulté sera que le
medevac ne pourra pas décoller. Nous pouvons voir sur le
FCM que dans ce cas, la difficulté estimée par les forma-
teurs est supérieure a la premiere alternative. Le planifica-
teur pourra prévoir un changement de météo (via une ac-
tion de planification classique) avant I’appel de ce FRAG,
et ainsi planifier 1’alternative correspondant a la difficulté
demandée. Dans cet exemple, nous pouvons voir que les
actions d’ajouter une victime et d’empécher le medevac de
décoller sont contextualisées. De plus, leurs colits corres-
pondent a la difficulté engendrée dans ce contexte en parti-
culier. Sans FRAG il serait par exemple difficile d’évaluer
le réel impact de 1’ajout d’une victime sans en connaitre le
contexte.

4 Formalisation

Dans cette partie, nous décrivons la notation utilisée et for-
malisons I’opérateur FRAG. Nous nous appuyons sur la
notation STRIPS ainsi que sur le langage PDDL2.1 [9]
pour les variables numériques.

4.1 Domaine et probléeme de la planification

Domaine. Un domaine de planification est un syst¢me
transitoire ¥ = (S, A, FRAGS, v, cost) ou S est un en-
semble fini d’états, A est I’ensemble des actions instan-
ciées, FRAGS est I’ensemble des FRAGs instanciés, v :
S x A est la fonction de transition d’un état a un autre,
et cost : A — R, est la fonction cofit. Dans notre cas,
le cofit d’une action est une combinaison linéaire de cri-
teres. Un état du monde s € S est un ensemble de va-
riables d’états X = P U N ou P est un ensemble de pro-
positions (vrai) et N est un ensemble de variables numé-
riques. Nous utilisons I’hypotheése du monde clos (CWA),
ce qui signifie que toutes propositions non présentes dans
un état sont considérées comme fausses. Une action A est

un tuple (nameg, preq, ef fo) ol pre, est 'ensemble des
préconditions et e f f, I’ensemble des effets. Ces effets sont
eux méme subdivisés en un triple (p:f FrPegpsNef £) ol
p:ff C Petp,s; C P correspondent respectivement aux
propositions a ajouter et a supprimer et n. sy est ’ensemble
des effets numériques sous la forme (n, ass, exp) tel que
ass € {:=,4+=,—=,x=, /=} et exp représentent une ex-
pression. Plus de détails sur les préconditions et effets nu-
mériques sont donnés dans [11].

Probléeme. Un probleme de planification est un triplet
P = (3,s0,9), ou X est le domaine précédemment dé-
fini, s¢ est I’état initial et g est le but du probleme sous la
forme d’un ensemble de variables d’états. Un état s satis-
fait g (noté s = g) si toutes les propositions positives de g
sont dans s, aucune proposition négative de g sont dans s
et toutes les conditions numériques sont satisfaites dans s.
Une solution du probléme de planification est une séquence
d’actions sous la forme plan = {(a1,...,a,) t.q. a; € A.
Un scénario est une transformation du plan pour en faire
un plan partiellement ordonné pop = (Apian, <pian) tel
que Apiqn est I'ensemble des actions du plan et <y,
I’ensemble des contraintes de précédence sous la forme
a; < a;tq.a € A. Cette transformation consiste a or-
donner les actions paralleéles (qui doivent se produire si-
multanément) ainsi que les actions sans précondition (évé-
nements extérieurs).

Fonction d’évaluation. La fonction d’évaluation est uti-
lisée pour sélectionner le nceud (n) le plus prometteur lors
de la planification. Ici, nous ne parlons pas des nceuds
d’un FCM mais des nceuds au sens de la planification,
c’est a dire représentant 1’état du monde. Nous définissons
la fonction f(n) = cost(m) + h(s) tel que cost(m) =
Zfl cost(a;) est le colit minimal pour atteindre 1’état
courant et o : S — R est une heuristique indépendante
du domaine [4], qui sert a estimer le cofit restant pour at-
teindre un état but (e.g. hadd 5] hFF [10]). Traditionnel-
lement le nceud le plus prometteur est celui qui minimise f
et nous garderons cette définition dans la partie algorithme
pour rester générique. Toutefois, notre cadre d’application
nous impose une légere transformation de cette fonction.
Nous cherchons un scénario satisfaisant des criteres de-
mandés par le formateur. La fonction a minimiser est donc
g(n) = abs(cost_attendu — f(n)) de sorte que g est mi-
nimal (égale a 0) quand les criteres estimés de la solution
sont ceux demandés par le formateur.

4.2 D’opérateur FRAG

Un frag est un opérateur de planification défini sous la
forme d’une paire (pre, fem) tel que pre est I’ensemble
des préconditions et fcm € FCM, un FCM instancié. Un
FCM instancié est un FCM dont les variables d’états as-
sociées aux nceuds sont instanciées par les constantes du
probléme.

Formalisation d’un FCM. Un fem € FCM est forma-
lisé comme une paire (C, W) tel que C' est un vecteur de



nceuds (les concepts du FCM) de taille n et W est la ma-
trice d’adjacence de taille n x n qui indique le poids associé
a chaque paire de nceuds. On distingue deux types de noeud,
a savoir les neeuds actions C'4 C C' qui représentent une
action exécutable dans I’EV et les nceuds états Cxy C C
qui représentent un changement d’état. Parmi ces nceuds
états, nous dénotons deux sous-ensembles qui nous servi-
rons dans la partie algorithme : C'y C Cx pour les nceuds
états associés a des variables numériques et C'p C C'x pour
ceux associés a des propositions. Nous définissons donc
cx € Cx et ca € C 4 comme suit :

cx = (name, v, f,x)st.x € X

ca = (name,v, f,t,e = {xy,...,x,})st.x; € X

Les deux types de nceuds ont : un nom, une valeur v et
une fonction d’activation f. Chaque nceud état est asso-
cié a la variable d’état = qu’il modifie. Apres exécution du
FCM, une action est générée pour chaque nceud action ac-
tivé, c’est a dire chaque nceud dont la valeur v est égal a
1. Les actions générées ont pour nom le nom du concept,
n’ont pas de précondition et ont pour effet des changements
d’états associés a la liste de variables d’états e (les détails
de la génération des effets sont donnés dans la section al-
gorithme). La variable ¢ est simplement une variable qui
contient le nombre d’itération avant que le nceud action ait
convergé vers son activation (si il est activé). Cette variable
permet de trier par ordre chronologique les nceuds activés
de facon a ordonner la séquence d’actions et s’assurer que
les causes arrivent avant les conséquences.

Initialisation et exécution d’un FCM. Initialiser un
FCM depuis un état courant du monde consiste a initia-
liser tous ses nceuds actions a O (toutes les actions sont
désactivées par défaut), puis a initialiser tous ses noceuds
états depuis I’état courant (voir section 5). Exécuter un
FCM consiste a calculer itérativement la valeur de chaque
nceud jusqu’a ce qu’ils aient convergé. Un nceud a convergé
quand sa valeur entre deux itérations est en dessous d’un
seuil donné. Chaque nceud est mis a jour via sa fonction
d’activation (FA) qui calcule la nouvelle valeur du nceud
en fonction de la valeur de ses prédécesseurs a I’itération
précédente selon 1’équation suivante :

n
vilt) = f:(Q vyt = Dwyy) (D
j=1
i
Il existe plusieurs types de fonctions d’activation tels que
la fonction linéaire, sinusoidale ou encore tangente hyper-

bolique. Le choix de la fonction se fait selon la régulation
souhaitée du nceud (e.g. [-1,1], {0,1},...).

S Algorithme

Notre planificateur utilise un algorithme a chainage avant,
dans lequel la recherche s’effectue en appliquant les ac-
tions et les FRAGs. La recherche est guidée par la fonction
d’évaluation donnée a la section 4.1. Nous commengons

par présenter la fonction ExecuteFF RAG qui est en charge
d’exécuter un FRAG afin d’en générer une séquence d’ac-
tions a insérer dans le plan, puis nous présentons 1’algo-
rithme du planificateur.

5.1 Exécution d’un FRAG

Algorithm 1 Exécution d’'un FRAG
1: function EXECUTEFRAG(frag, s)
2 for each c € C do

3 Ve — xc(8)

4 for each ¢ € Cp do

5 v < lifx. € selse 0

6: for eachc € C4 do

7 ve 0

8 execute(fcm frag)

9: act_ca =sort({c € C4 | v. = 1}, key=t)

10: for each c € act_ca do

11: // Vey est la valeur du neeud lié a x (p ou n)

12: effe{p:f”pepﬂec,fucp:l}u
{posplp€PNec,vyp=0}U
{(nesf,=,ven) I n€NNe.}

13: a < (nameg, {},eff)

14: seq_a.add(a)

15: return seq_a

La fonction EzecuteFRAG donnée a 1’algorithme 1
prend en entrée un FRAG instancié (frag) et un état du
monde s. La notation fcm .., désigne le FCM de frag
et Cn, Cp et Cy désigne les différents types de nceud du
FCM (voir section 4). Cette fonction est décomposée en
trois étapes : (1) I'initialisation du FCM, (2) I’exécution de
ce FCM et enfin (3) la génération de la séquence d’actions
en fonction du résultat d’exécution du FCM. L’initialisa-
tion du FCM se fait de la ligne 2 a 7 comme suit : tous
les nceuds états associés a des variables numériques (Cy)
sont initialisés avec la valeur numérique dans s de la va-
riable d’état auquel ils sont associés, tous les nceuds états
associés a des propositions (C'p) sont initialisés a 1 si la
proposition existe dans s et O si elle n’existe pas, et enfin
tous les noeuds actions sont inutilisés a 0 (non activé). A la
ligne 8, le FCM est exécuté par une librairie externe (e.g.
JFCM [8]). La dernieére étape consiste a générer une sé-
quence d’actions qui sera insérée dans le plan. Une action
est générée pour chaque nceud action activé, c’est a dire qui
a une valeur v, a 1. L’ordre des actions est important, c’est
pourquoi la liste des noeuds actions activés est dans un pre-
mier temps triée par ordre d’activation pendant I’exécution
du FCM (ligne 9). Ensuite, de la ligne 10 a 13, une action
est générée pour chaque nceud action activé. Une action gé-
nérée a le méme formalisme que les actions de I’ensemble
A. Le nom de I’action correspond au nom du nceud, ces
préconditions sont vides et ces effets sont générés depuis
la liste de variables d’états e.. Chaque proposition p dans
e. est ajoutée si la valeur du nceud état associé a p (v.p) est



égale a 1 et retirée de la liste des effets si elle est égale a
0. Nous supposons ici que chaque variable d’état dans e,
a un neeud état qui lui est associé et que sa fonction d’ac-
tivation produit une valeur de O ou 1 (autrement 1’effet est
ignoré). Chaque variable numérique n dans e, est ajoutée
en tant qu’effet numérique tel que la variable numérique
doit étre égale a la valeur du nceud état associé a n. Finale-
ment, toutes ces actions sont renvoyées dans une liste.

5.2 Algorithme de planification

Algorithm 2 Algorithme de planification

1: function PLAN(sg, g, A, FRAGS)

2. frontier < {({),s0)}, explored < 0

3 while frontier # () do

4 select n < (m,s) € frontier

5: frontier.remove(n), explored.add(n)
6: if s = g then
7
8

return buildPlan(m)

: children + {(m.a,v(s,a)) | s = preq}
9: F «— {frag € FRAGS | s = prefrag}

10: for each frag € F do

11: seq_a < EXECUTEFRAG( frag, s)
12: s+ s

13: for each a € seq_a do

14: s (s, a)

15: children.add((m.a, s"))

16: prune( frontier U explored U children)
17: frontier < frontier U children

18: return failure

Dans cette partie nous décrivons I’algorithme 2 qui pla-
nifie un scénario. A chaque itération, I’algorithme choisi
le meilleur état a explorer puis il I’explore en appliquant
toutes les actions possibles et en exécutant tous les FRAGs
applicables (et en insérant leurs séquences d’actions résul-
tantes).

Détails. On commence par définir frontier comme I’en-
semble des nceuds prét a étre explorés et explored comme
I’ensemble des nceuds déja explorés. Un neeud n < (7, s)
est une paire dont 7 est la politique courant et s 1’état
courant. Ligne 2, frontier est initialisé avec le nceud
initial composé d’une politique vide et de I’état initial
so et explored est vide. L’algorithme s’exécute tant que
frontier n’est pas vide et qu’aucune solution n’a été trou-
vée. A chaque itération on sélectionne le nceud le plus pro-
metteur (ligne 4) via f(n). On met ensuite a jour frontier
et explored (ligne 5) puis on explore ce nceud sauf s’il sa-
tisfait le but du probleme g, auquel cas le plan est construit
depuis 7 en remontant toutes les actions de I’état final vers
I’état initial. Nous explorons s en appliquant toutes les ac-
tions applicables dans s (ligne 8) ainsi que les séquences
d’actions générées par 1I’exécution de tous les FRAGs ap-
plicables (ligne 9 a 15). Ligne 16, I’étape d’élagage vise a
se débarrasser de tous les nceuds non prometteurs, a savoir
tous les nceuds dont 1’état s a été atteint par un meilleur

Call medevac

’ Medevac takes off ‘

Call medevac

’ Set good weather ‘

Medevac lands

’ Evacuate victims ‘

’ Negotiate with pilot ‘

-

L’apprenant devra négocier pour
évacuer la nouvelle victime car
un medevac intervient pour un
nombre de victimes fixé au

moment ou il est appelé. @

FIGURE 2 — A gauche un scénario de difficulté O et a droite
un scénario de difficulté 1 qui contient une séquence d’ac-
tions provenant du FRAG de la figure 1.

’ Evacuate victims ‘

nceud. Enfin, frontier est mis a jour avec les nouveaux
nceuds atteints (ligne 17) puis ce processus est répété. Il est
important de noter qu’un FRAG avec la méme initialisation
génere toujours la méme séquence d’actions. Par consé-
quent, on réduit le nombre d’appel & FExecuteFF RAG en
stockant dans un dictionnaire la séquence d’actions géné-
rée pour un FRAG et une initialisation donnée, ainsi nous
pouvons la retourner directement plutdt que de faire appel
plusieurs fois & Execute FRAG.

6 Implémentation et exemple

Dans cette partie nous donnons des détails sur I’implémen-
tation de notre planificateur, puis nous présentons un pe-
tit exemple de scénario généré. Notre algorithme peut-Etre
facilement implémenté sur la base d’un planificateur fai-
sant de la recherche en chainage avant. Nous avons choisi
ActuPlan, un planificateur numérique et temporel déve-
loppé en Java et proposé par Beaudry et al. [3]. Les FCMs
sont exécutés avec la librairie JFCM (Java Fuzzy Cognitive
Maps) [8]. Et enfin nous utilisons 1’heuristique hpp [10].

6.1 Exemple de scénario

Dans I’exemple proposé a la figure 2 le scénario a gauche
est le scénario de base (sans aucun critére demandé) dont
le but est I’évacuation de victimes. Le scénario généré sup-
pose que I’apprenant va appeler un medevac (medical eva-



cuation), que le medevac va décoller, atterrir sur la zone
d’opération, puis les victimes pourront étre évacuées. Dans
un contexte de formation, nous souhaitons confronter 1’ap-
prenant a des situations plus ou moins difficile. Sur le scé-
nario de droite nous avons demandé une difficulté de 1. Le
planificateur va utiliser le FRAG défini a la figure 1 et choi-
sir le chemin avec la difficulté de 1. Une météo clémente est
d’abord planifiée pour satisfaire la précondition good wea-
ther du FCM. Une partie du scénario provient donc d’un
FRAG qui permet d’ajouter une victime a un moment qui
va réellement apporter la difficulté de 1 demandée. Nous
pouvons voir un peu plus loin dans le scénario que 1’appre-
nant va devoir négocier avec le pilote pour évacuer cette
nouvelle victime avec les autres initialement prévues. Les
formateurs ont modélisé que 1’ajout d’une victime a ce mo-
ment impliquerait de devoir négocier avec le pilote, ce qui
engendrerait une difficulté de 1 dans le scénario. L’ajout
d’une victime ainsi que son cofit en difficulté ont donc pu
étre contextualisés avec le FRAG de la figure 1.

La capacité de notre systeéme a générer des scénarios cohé-
rents est en cours d’évaluation. Nous prévoyons de générer
plusieurs scénarios, avec et sans 'utilisation de FRAGs, et
de les proposer a des formateurs pour évaluer leurs perti-
nences et leurs cohérences. D un point de vue plus tech-
nique, nous évaluons dans la prochaine section les perfor-
mances de notre planificateur dans le but de déterminer
I’impact sur le temps de calcul qu’engendre 1’exécution des
FRAGs par rapport a la planification classique.

7 Résultats expérimentaux

Dans le but d’avoir un point de comparaison avec des pro-
blemes de planification plus traditionnels, nous avons réa-
lisé nos tests de performance sur des problemes issus des
compétitions internationales de planification (IPC). Nous
pensons aussi que cela pourrait ouvrir des perspectives sur
I’utilisation de notre opérateur a des problémes autre que
la scénarisation. Ces tests ont été réalisés sur une machine
avec un CPU 2.7GHz Intel i7-6820HK et une limite de 4
GB de mémoire pour la JVM. Planifier avec des FRAGs en-
gendre un surcofit car cela implique d’exécuter des FCMs
et de générer des séquences d’actions. C’est pourquoi nous
évaluons I'impact en terme de performance de leurs uti-
lisations. Nous avons choisi le domaine ZenoTravel ! qui
consiste a embarquer et débarquer des passagers a diffé-
rents endroits. Ce probleme inclus la possibilité de voya-
ger plus ou moins rapidement mais nous considérons dans
nos tests une seule vitesse de vol. Les tests s’effectuent sur
deux domaines contenant des FRAGs en plus du domaine
de base qui lui n’en contient pas. Nous avons comparé le
temps d’exécution de ces trois domaines sur des problemes
identiques. Dans un souci de comparaison, les deux do-
maines définis avec des FRAGs sont tout aussi permissifs
que le domaine de base, a savoir que les nceuds actions des
FCMs ne contiennent que des actions déja présentes dans
le domaine de base. Le domaine de base, que nous appelle-

1. http ://ipc02.icaps-conference.org/
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FIGURE 3 — Test de comparaison avec et sans utilisation de
FRAG:s.

rons no-frag, a 4 actions qui sont load, fly, unload et refuel.
Le second domaine appelé lo-fly-unlo contient un FRAG
qui inclut les actions load, fly et unload et qui peut apres
exécution générer toutes les séquences possibles de ces 3
actions (en fonction de I’état du monde). Enfin, le troisieme
domaine appelé refuel-fly contient les deux actions refuel et
fly. Les actions non présentes dans les FRAGs sont bien siir
gardées en tant qu’actions classiques.

7.1 Analyse des résultats obtenus

La figure 3 présente les résultats que nous avons obtenu
sur les 15 premiers problemes utilisés lors des compéti-
tions internationales de planification (IPCs). Le graphe du
bas montre que 1’utilisation de FRAGs n’affecte pas le cofit
total des solutions. Pour se concentrer uniquement sur la
comparaison avec et sans FRAGs, le colit de chaque ac-
tion est de 1 donc le colit total correspond a la taille du
plan. Le graphe du haut donne le temps d’exécution (en se-
conde) et le graphe du milieu donne le nombre de nceuds
exploré pendant la recherche (les deux échelles sont loga-
rithmiques). Commencons par comparer le domaine refuel-
fly et le domaine no-frag. Le nombre de nceuds exploré
est a peu pres identique et le temps d’exécution est lége-
rement supérieur pour le domaine refuel-fly. Nous avons
donc bien un temps additionnel d’exécution des FRAGs
mais qui ne semble pas significatif. Cela s’explique par
le fait que les FCMs s’exécutent assez vite et surtout que
le résultat d’exécution est stocké dans un dictionnaire, ce
qui réduit grandement le nombre d’exécution de FRAGs.
A T’inverse nous pouvons voir que le domaine lo-fly-unlo
explore moins de noeuds et s’exécute plus rapidement que
le domaine no-frag. Ceci s’explique par le fait que les ac-
tions load puis fly ou fly puis unload apparaissent souvent
consécutivement dans les solutions. En effet, un avion vole
rarement sans au moins charger ou décharger une personne.
Ainsi appliquer un FRAG générant la séquence d’actions
{load -> fly} ou méme {load -> fly -> unload} fait avan-
cer la recherche vers I’état final plus rapidement. Cet effet
n’apparait pas sur le domaine refuel-fly car 1’action refuel



apparait finalement peu souvent dans les solutions et donc
la séquence {refuel -> fly} est peu présente dans les so-
lutions (probablement parce que le réservoir est suffisam-
ment grand pour plusieurs vols). Les séquences d’actions
générées se comportent en fait comme des macro-actions
[6]. Pour résumer, 1’exécution de FRAGs engendre effec-
tivement un temps additionnel, qui reste cependant faible.
De plus ce temps additionnel peut étre compensé par une
réduction du nombre d’états explorés si les séquences d’ac-
tions générées par les FRAGs apparaissent souvent consé-
cutivement dans les solutions.

8 Conclusion et travaux futurs

Dans cet article, nous avons proposé un nouvel opérateur
répondant au besoin de contextualiser des actions et leurs
colits associés. Nous avons vu que cette contextualisation
est nécessaire pour générer des scénarios cohérents et qu’il
ne suffit pas de rajouter des préconditions aux actions.
C’est pourquoi, I’opérateur FRAG permet d’encapsuler un
ensemble d’actions reliées entres elles par un graphe. Dans
notre cas d’application, un FRAG est représentatif d’un
fragment de scénario qui modélise une situation particu-
liere. Par exemple une situation mettant I’apprenant en dif-
ficulté, ou une situation qui met I’apprenant face a un choix
et mettra donc en jeu des compétences liées a la prise de dé-
cision. Ce fragment s’insere dans le scénario sous la forme
d’une séquence d’actions. D’un point de vu plus théorique,
il est possible d’utiliser les FRAGs pour connecter des ac-
tions qui apparaissent souvent dans les solutions et ainsi ac-
célérer la planification. Pouvoir décrire ces situations sous
la forme de modeles graphiques aux travers de FCMs per-
met également une meilleure intégration des connaissances
experts. En effet, les FCMs sont des modeles connus pour
leurs capacités a modéliser ce type de connaissances. En-
fin, I'utilisation de graphes facilite la création des domaines
de scénario par les experts, alors que des langages tels que
PDDL sont moins abordable pour des non informaticiens.
Nos futurs travaux consistent entre autres a tester plus en
profondeur la cohérence des scénarios générés. Nous sou-
haitons également tester la capacité des formateurs, non fa-
milier de la planification, a créer des scénarios a 1’aide des
FRAG:s. Une des limitations de notre systéme est que les
FRAGs génerent des actions dont le cofit ne varie pas en
fonction des effets. Nous prévoyons donc de travailler sur
la possibilité de définir des cofits variables.
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