Des AG! vers 1a GA?

Sélection darwinienne et systéemes multi-agents

Rapport de 2éme année de thése

Samuel LANDAU

samuel.landau@lip6.fr

équipe MIRIAD / théme OASIS
LIP6

Directeur de thése: Alexis DROGOUL

17 septembre 2001

1. algorithmes génétiques
2. génétique d’agents



Table des matiéres

1 Introduction

1.1 Sujet . . . . e
1.2 Plan . . . . oo e e e
2 Contexte
2.1 Robotique autonome en environnement réel . . . . . .. .. ..o L.
2.1.1 Un systéme dynamique . . . . . . . . . ... L e
2.1.2 Les approches délibératives . . . . . . . . .. ... oo
2.1.3 Les approches réactives et comportementales . . . . .. ... ... ... ..
2.2 Robotique collective . . . . . . . . ..
2.2.1 Un surcroit de complexité . . . . . . . . . . . .. L
2.2.2  Apprentissage multi-robot . . . . ... ..o oo oo
2.3 Robotique évolutionniste . . . . . . . . . ..o
2.3.1 Le paradigme de la sélection naturelle . . . ... .. ... ... .......
2.3.2 Principe des algorithmes évolutionnistes . . . . . . . ... ... ... ....
2.3.3 Les principaux algorithmes . . . . . . . ... ... L oL .
2.3.4 Evolution de structures . . . . . . . . .. .. ...

3 Principes

3.1 L'Ethogénétique . . . . v o vt i e e e e e e e e
3.1.1 Continuité . . . . . . . . .. e e e e e
3.1.2 Pouvoir expressif . . . . . . .. L

3.2 Expression de génes 4 ’aide d’une pile . . . . . ... .. L oo oL
3.2.1 Travaux apparentés . . . . . . . . .. i et e e e e e e e e
3.2.2 Lemodéle biologique . . . . . . . ... .o
3.2.3 Description . . . . . ...

4 Modéles

4.1 ATNOSFERES . . . . . . . e
4.1.1 DelT’ATN au comportement . . . . . . . . . . . . ...,
4.1.2 Delachainedebit AVATN . . . . ... ... ... ... ... ...

4.2 SFERES . . . . . e
4.2.1 Partie évolutionniste . . . . . . . ... L L L
4.2.2 Partiesimulation . . . . . . ... oL L
4.2.3 Couplage entre les parties évolutionniste et simulation . . . . .. .. .. ..
4.2.4 Dérivations de classes . . . . . . . . ..o oo
4.2.5 Exemple: expérience proie-prédateur . . . . . . ... ..o L.
4.2.6 Conclusion sur SFERES . . . . . . ... . ... oo oo

=W W

—
—_ O O©WOoWOo~IT~TDHOO O W

—



5 Expérimentations

5.1 Expériences préliminaires . . . . . . . . . ..ol
5.1.1 Fonctionnalitée du modéle . . . . . ... .. ... ... ... ..
5.2 EXpériences en COUTS . . . . . .« v v v v vt it e e e e e e e e e e e e
5.2.1 Parcimoniedumodéle . . . . . . ... L. L
5.2.2 Distribution dumodéle . . . . ... ... o o
6 Discussion
6.1 Ethogénétique. . . . . . . . . i it
6.2 Expression de génes & ’aide d’une pile . . . . . . .. ..o
6.2.1 Syntaxe . . . . ... e e e e
6.2.2 Sémantique . . . . . . . oL e e e e e e e e
6.2.3 Complétude . . . . . . . Lo e e e e e
6.3 ATNOSFERES . . . . . . . . . e
6.4 EXpériences prévies . . . . . . . . ottt e e e e e e e e e e e e e e

7 Conclusion
7.1 Une approche sélectionniste pour les SMA situés . . .. ... ... ... ......
7.2 Vers la génétique d’agents . . . . . .. Lo



Chapitre 1

Introduction

Ce rapport présente 1’état d’avancement actuel des travaux de recherche dans le cadre de ma
thése. Celle-ci 8’inscrit dans le champ des systémes multi-agents (SMA), de la robotique collective
et de la robotique évolutionniste.

1.1 Sujet

Notre objectif est de pouvoir générer automatiquement des comportements adaptatifs et struc-
turés pour des groupes de robots mobiles opérant dans un environnement dynamique et non
controlé.

Du point de vue des recherches en systémes multi-agents [48, 42|, les collectivités de robots
mobiles présentent un intérét particulier. La collectivité de robots mobiles est un paradigme de
systémes multi-agents dits situés [43], dont I’environnement, dynamique, n’est pas complétement
spécifiable & ’avance, et dans lesquels le systéme est obligé de composer avec sa corporéité [37, 31].
En effet, pour une collectivité de robots mobiles, la dynamique de ’environnement est pour partie
due au groupe de robots lui-méme, et elle échappe au contréle du systéme et des concepteurs.
D’autre part la corporéité des robots et de la collectivité de robots est implicite et physique. Ces
caractéres des collectivités de robots mobiles ne sont pas contournables, & moins de simplifier
drastiquement ’environnement ou les conditions de réalisation d’une éventuelle tache a effectuer
collectivement. Les contraintes font qu’il est impossible de prévoir avec exactitude quel sera l’état
du systéme & un moment donné, et donc encore moins du comportement que chaque robot devra
exprimer & cette occasion : c’est pourquoi les comportements générés doivent étre adaptatifs.

Pour obtenir automatiquement ces comportements adaptatifs nous avons choisi d’utiliser des
méthodes s’inspirant du modéle de la sélection darwinienne [36], & ’ceuvre dans la nature. Ces
méthodes sont trés employées dans ce qu’il est convenu d’appeler depuis une dizaine d’années la
« nouvelle IA », notamment en vie artificielle [81] ou en robotique [102]. Les méthodes de ce type
pour l'instant les plus utilisées sont les algorithmes évolutionnistes [21, 64, 52, 113].

Nous avons également choisi une description structurée des comportements qui a l'intérét,
du point de vue des concepteurs, d’étre modulaire, plus compréhensible et manipulable. Cela
permet de faire des essais, d’altérer une solution existante ou de pouvoir soumettre & la machine
une solution partiellement congue (bootstrap). Notre choix s’est porté sur des graphes étiquetés,
similaires & des ATN! [129], déja utilisés pour décrire des comportements d’agent [57].

Certaines propriétés nous paraissent trés importantes pour la conception automatique par évo-
lution artificielle des architectures controlant les robots. Cependant, les méthodes évolutionnistes
classiques ne les vérifient pas toutes simultanément. Nous avons réuni ces propriétés en un en-
semble de principes de conception de comportements évoluables d’agents (1’Ethogénétique), puis
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nous avons défini une nouvelle méthode évolutionniste qui les satisfait. Elle s’appuie sur un méca-
nisme d’interprétation & 1’aide d’une pile. Nous ’avons appliquée & la conception des graphes que
nous voulons utiliser.

Enfin, dans le but de manipuler des structures simples tout en conservant la possibilité de
voir un comportement complexe exprimé par un robot, il est intéressant d’envisager de controler
un robot non pas avec un seul agent, mais avec un systéme multi-agents. Le comportement d’un
systéme multi-agent peut étre beaucoup plus riche que celui des agents qui le composent [44,
42]. En termes de génie logiciel, ceci permettrait par exemple une approche componentielle du
comportement de chaque robot : chaque agent serait expert pour une partie du comportement, et
lorganisation du systéme coordonnerait et exploiterait en paralléle ces expertises.

Pour expérimenter cette nouvelle approche de comportements d’agents évolutifs et la comparer
& d’autres, nous avons concu le framework SFERES, qui permet d’appliquer des algorithmes évolu-
tionnistes a des systémes multi-agents. Puis nous avons implémenté une extension 4 la plate-forme
appelée ATNoSFERES qui permet de faire évoluer nos graphes.

1.2 Plan

Dans une premiére partie (chapitre 2) nous présentons le contexte dans lequel se situent nos
recherches, d’oti émerge la nécessité de trouver un nouveau modéle de comportements structurés et
adaptatifs, obtenus par évolution artificielle. Puis suivent I’établissement des principes d’évolution
de comportements pour que ceux-ci exhibent les propriétés voulues (chapitre 3) et la description
des modeéles élaborés pour instancier et évaluer ces principes, ATNoSFERES et SFERES (chapitre 4).
Enfin, nous présentons des expérimentations menées pour vérifier que le modéle satisfait bien aux
principes posés et permet de répondre aux contraintes de la robotique collective dans le cadre
de laquelle nous la considérons (chapitre 5) et concluons (chapitre 7) aprés une discussion des
principes et modéles proposés (chapitre 6).



Chapitre 2

Contexte

La robotique est amenée & jouer un role croissant dans notre quotidien. Celui-ci est déja en
train d’étre envahi par les objets « communiquants » (téléphones portables, assistants personnels
et ordinateurs de poche, appareils éléctro-ménager « intelligents », ... ) et le sera demain par des
robots mobiles (aspirateurs autonomes, automobiles sans conducteur, ... ) qui devront pouvoir
s’adapter a la complexité de notre quotidien [1]. La o ne se posaient que des problémes informa-
tiques et techniques liés a la distributions des objets, vont s’ajouter des contraintes et problémes
lies & la mobilité, au corps physique et & ancrage [60] des robots dans le monde sur lequel ils
pourront agir.

1l apparait & ce titre deux classes de problémes (dues au nombre des robots impliqués). La
premiére est I’immersion sociale de tels robots dans notre quotidien, dans un environnement d’hu-
mains [43, 108]. Les objets « communiquants » sont déja plus ou moins bien acceptés (songeons a
ces sonneries si agacantes dans les lieux publics ... ) et partie intégrante de notre quotidien, qu’en
sera-t-il pour des robots, qui auront plus de capacités d’action sur le monde (4 la limite autant que
nous) ? La seconde est la socialité des robots (entre eux), ceux-ci pouvant désormais non seulement
interagir de facon physique avec leur environnement et nous, mais aussi étre amenés a interagir
entre eux, de facon continue ou sporadique, et ce pour de multiples applications. Ces interactions
peuvent étre le fait d’une tache & exécuter de fagon collective (opérations de sauvetage, explo-
rations de milieux difficilement accessibles ou dangereux, ... ) ou juste le fait d’une rencontre a
fortuite. Le projet MICRobES [46, 109], cadre dans lequel s’inscrit ma thése, a vocation & étudier
ces nouveaux problémes.

Ces facteurs & prendre en compte, irréductibles, rendent la conception des comportements de
groupes de robots en environnement réel encore plus complexe que la conception des comporte-
ments d’un seul. Cette complexité rend un controle central impossible. Il est donc nécessaire que les
robots disposent d’un minimum d’autonomie et que dans ce but ils fassent montre de suffisamment
d’adaptativité.

Nous présentons le contexte dans lequel se placent nos travaux en robotique autonome (sec-
tion 2.1), en robotique collective (section 2.2) et en robotique évolutionniste (section 2.3). Cette
synthése va nous permettre d’expliquer notre choix des approches sélectionnistes pour générer des
comportements. Ce choix résulte de ce que la conception directe par modules comportementaux
s’avére trop complexe, et de ce que 'apprentissage par renforcement ne suffit pas pour réduire
suffisamment la complexité de conception. Nous nous intéressons alors & l’évolution artificielle
pour fabriquer automatiquement les architectures d’agents. Une revue des méthodes existantes
nous permet de dégager des propriétés nécessaires a ’évolution d’architectures d’agents, et nous
constatons qu’aucune des approches existantes n’exhibe simultanément toutes ces propriétés.

A laune de ces propriétés, nous érigeons des principes pour I’évolution de comportements
d’agents au chapitre suivant (chapitre 3 page 14).



2.1 Robotique autonome en environnement réel

La conception de comportements de robots mobiles autonomes en environnement réel n’est pas
chose aisée, et les approches de type ingénieur classiques (planification, etc.) ne suffisent pas pour
obtenir des comportements robustes dans ces conditions. Des méthodes réactives plus efficaces ont
vu le jour depuis une quinzaine d’années : notamment en effectuant des découpages comportemen-
taux, puis plus récemment des approches évolutionnistes, plus souples et moins contraignantes.
Ces derniéres ont pour l'instant surtout été appliquées & des robots seuls, nous les évoquerons
la section 2.3.

2.1.1 Un systéme dynamique

Notre quotidien est un environnement dynamique, riche et bruité pour un robot [25]. A ce titre,

programmer un robot mobile et autonome de fagon & ce que son comportement soit robuste face
aux situations imprévues s’avére difficile [12]. La cause principale des problémes de conception est
que le comportement des robots est une propriété émergente de leur interaction permanente avec
I’environnement. Le systéme robot-environnement peut étre décrit comme un systéme dynamique
[1] car & tout moment ’état des perceptions du robot dépend de l'environnement et de ses propres
actions passées.
Dés lors, comme ’environnement n’est pas entiérement prévisible et controlé, il est difficile de
prévoir & ’avance quels comportements vont étre exprimés connaissant les régles données au robot,
et inversement il est aussi difficile de prédire quelle régles vont produire un comportement donné.
Il est aussi intéressant de noter que de ce fait la complexité du comportement exprimé n’est pas
liee & celle du robot: un exemple connu est celui des robots de Braitenberg [20], qui bien que
simples exhibent des comportement relativement complexes.

2.1.2 Les approches délibératives

Capewrs —3 Pl anification — Actuateurs

Fic. 2.1 — Schéma général des approches délibératives. Le concepteur doit fournir aw planificateur
les symboles et les régles pour percevoir et agir.

Les approches délibératives [101] s’avérent donc dans ce cadre peu adaptées, car elles nécessitent
des environnements structurés et connus, notamment pour avoir des temps de réponse acceptables
[12]. La critique chronique adressée & ce type d’approche [2, 24, 1, ...] est l’absence d’ancrage
des symboles (symbol grounding) manipulés par le systéme [60]: ceux-ci n’ont souvent aucun
lien avec la réalité, ils n’ont pas d’ancrage sensori-moteur. Le systéme raisonne sur des symboles
représentant des abstractions données par le concepteur. C’est un travail d’ingénierie important,
et le résultat n’est pas robuste dans un environnement réel. Le schéma général de fonctionnement
de tels systémes est donné figure 2.1.

2.1.3 Les approches réactives et comportementales

D’inspiration biologique (éthologie, psychologie animale), les approches réactives et comporte-
mentales (behavior-based robotics) [26, 11, 23, 85, ...] se sont développée surtout suite aux travaux
de R. Brooks [22]. Les principes, exposés dans [24] mettent ’accent sur la situation du robots dans
le monde (on n’utilise plus de symboles et de descriptions abstraites), la corporéité des robots qui
leur permet d’expérimenter directement le monde, et I’émergence du comportement comme fruit
de linteraction du robot avec le monde.
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F1a. 2.2 — Schéma général des approches comportementales (d’aprés [102]). Les modules compor-
tementauz sont séparés et congus par le concepteur.

Ces approches ascendantes sont modulaires : on définit des modules comportementaux simples
qui peuvent agir de fagon coopérative [11] ou compétitive [22]. Le comportement global du robot
émerge au travers des interactions entre ces comportements et ’environnement. L’environnement
joue donc ici un roéle central.

La conception avec ce type d’approche se fait par essais et erreurs: le concepteur modifie les
modules et augmente progressivement leur nombre, tout en continuant & tester le comportement
global résultant dans ’environnement.

Cette approche de la conception de robots en environnement réel fonctionne mieux que la
planification. Cependant, elle repose sur ’intuition du concepteur qui doit séparer et spécifier les
modules, et requiert une attention soutenue du concepteur lors des expérimentations. De 'aveu
méme de ceux qui ont adopté ce schéma de décomposition comportementale, cette séparation
est un probléme crucial [24]. La séparation et la spécification des modules sont rendues difficiles
par l’aspect émergent du comportement. Les interactions mémes entre modules rendent difficile
la, conception incrémentale puisqu’elles ajoutent de l’incertitude sur le comportement actuel du
robot dans son environnement.

Pour pallier a ces difficultés d’ajustement, des techniques d’apprentissage par renforcement ont
été utilisées avec succés [67, 86, 25, 88, 112]. Cependant, pour ce faire, il faut au préalable décider
quelles structures vont étre organisées par 'apprentissage, et il faut aussi pouvoir appliquer la
technique voulue (chacune a plus ou moins de prérequis). L’apprentissage par renforcement n’est
pas aussi flexible que peuvent I’étre les méthodes évolutionnistes pour concevoir des comportements
de robots (cf. [102] chapitre 1). Ces derniéres permettent avec un minimum d’hypothéses de
construire automatiquement des architectures, résolvant du méme coup le probléme du découpage
et de la conception des modules comportementaux. Nous aborderons les méthodes évolutionnistes
dans la section 2.3.

2.2 Robotique collective

2.2.1 Un surcroit de complexité

Un groupe de robots peut permettre de résoudre des problémes ou un seul robot ne suffirait
pas (soulever, déplacer & plusieurs, ... ). La redondance peut par ailleurs conférer une plus grande
robustesse au systéme multi-robots. Un certain nombre de taches collectives ont déja été étudiées
[29, 47, 14, 90, 92, 16, 13], de la navigation en formation [17] & I’exploration collective, ou 4 la fusion
de capteurs. Ces taches ajoutent les problémes de distribution (distribution physiques des robots,
distribution du controle, distribution des perceptions et des actions) & ceux qui se posent déja
avec un robot seul. La complexité de conception tient aussi au fait que le comportement collectif
est bien souvent plus lié aux interactions entre les robots qu’a leurs comportements individuels, et
que leurs actions sont interdépendantes.

Passer d’un robot seul & un groupe de robots se traduit donc par un surcroit de complexité &
tous les niveaux, en plus de ceux qui apparaissent avec le groupe (problématiques sociales). De fait,
les comportements collectifs effectivement étudiés sont souvent des comportements « simples »
(fourragement, poussée d’objets, manipulations coopératives, ... ), ou tout du moins dans un



environnement suffisamment controlé pour rendre la tache moins complexe.

Dans tous les cas, I’environnement est rarement réel : la lumiére est soigneusement controlée si
les robots utilisent des caméras, ’environnement électromagnétique s’ils ont des compas, etc. C’est
d’autant plus vrai lorsque la tache collective est complexe, par exemple jouer au football [45]. Lors
de la RoboCup, les variations de chaque paramétre (puissance lumineuse, couleur de I’éclairage,
taille des robots, forme du terrain, etc.) font I’objet d’apres marchandages, et une équipe de robots
peut ne plus fonctionner du tout suite & la faible variation d’un seul des paramétres ...

2.2.2 Apprentissage multi-robot

Pour pallier & une partie de la complexité de conception, 'apprentissage a aussi été utilisé
dans le cas multi-robots [91, 104, 123, 94, 121, 93], mais cela n’a pas permis de s’intéresser a des
comportements collectifs plus complexes, ni d’opérer indifféremment en environnement réel. Aux
problémes rencontrés avec un robot seul (¢f. section 2.1) s’ajoutent des problémes d’apprentissage
multi-agents, notamment comment distribuer le renforcement sur I’ensemble des robots (credit
assignment). A nouveau, les méthodes évolutionnistes que nous abordons ci-aprés vont apporter
une réponse plus flexible & ces problémes de conception.

2.3 Robotique évolutionniste
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F1a. 2.3 — Schéma général des approches en robotique évolutionniste (d’aprés [102]). La séparation
et la conception des modules comportementaux se fait automatiquement, sans intervention du
concepteur.

La robotique évolutionniste [96, 103, 61, 102] s’inspire elle aussi de modéles biologiques pour
définir les architectures des robots. Le paradigme est celui de la sélection naturelle [36]. Cette
méthode non supervisée est moins contraignante que les apprentissages par renforcement classiques
car elle permet notamment de générer entiérement l’architecture du robot, pas seulement de la
paramétrer (cf. section 2.3.4).

A noter que cette approche concerne pour Iinstant surtout des robots seuls et qu’il existe
encore peu d’applications de la robotique évolutionniste & des collectivités de robots, et encore
moins pour des groupes de robots plongés dans un environnement réel. Des applications dans un
environnement plus controlé existent par exemple pour la RoboCup! [3, 83], au nombre desquelles
il faut aussi compter notre équipe pour le LIP6 en 1999 [76].

Une courte introduction au paradigme de la sélection naturelle (section 2.3.1), aux algorithmes
évolutionnistes (section 2.3.2) puis aux algorithmes classiques (section 2.3.3) nous permettra d’ex-
pliquer en quoi cette solution pour la conception de comportements d’agents nous parait la plus
indiquée. Puis nous nous intéresserons plus particuliérement aux méthodes d’évolution de struc-
tures exécutables (section 2.3.4). Ces derniéres sont utilisées comme architectures d’agents, en
particulier en robotique évolutionniste.

Cette synthése nous permettra de dégager les propriétés que nous pensons nécessaires pour
faire évoluer des architectures d’agent (dans notre cas pour la robotique collective). Ces propriétés
seront érigées en principes de ’Ethogénétique au chapitre suivant (section 3.1 page 14).

1. ¢f. http://wuw.robocup.org, [70, 69]



2.3.1 Le paradigme de la sélection naturelle

La sélection naturelle est un mécanisme de création d’ordre & partir du désordre, qui repose sur
des variations aléatoire qu’une sélection va filtrer pour ne retenir que celles qui seront qualifiées
alors de plus adaptées (a la pression sélective). Ce mécanisme de hasard-sélection, sans finalité,
opére simultanément & plusieurs niveaux, de celui des constituants les plus intimes des cellules [75]
a celui des organismes [36].

Ce mécanisme simple a inspiré les méthodes d’apprentissage par évolution artificielle. Comme
les variations sont aléatoires, ces méthodes ne nécessitent pas d’introduire de finalité donc de
connaissance sur le probléme & résoudre dans les opérateurs de recherche. Cette propriété en
fait une bonne alternative lorsqu’aucune méthode déterministe d’optimisation n’est utilisable ou
connue. Pour accélérer la recherche, il demeure cependant possible d’informer ’algorithme en biai-
sant les opérateurs de variation, selon ce qu’on sait du probléme, mais la généricité des opérateurs
est alors perdue. Notons qu’il faut tout de méme le plus souvent introduire de la connaissance dans
le mécanisme de sélection — méme si ce n’est pas toujours nécessaire. Ce peu d’hypothéses faites
sur les populations de solutions & trouver a pour conséquence que les algorithmes évolutionnistes
peuvent souvent étre appliqués 1a ou d’autres méthodes classiques d’apprentissage (recuit simulé,
remontée de gradient, TD-learning...) sont inutilisables ou trop peu efficaces & cause de contraintes
sur ’espace de recherche. La remontée de gradient, par exemple, impose I'utilisation de fonctions
continiment dérivables.

Les aspects paralléles (plusieurs solutions sont recherchées de facon simultanée) et aléatoire
(variations produites par les opérateurs) de la recherche permettent d’éviter les minima locaux du
paysage de l'espace de recherche, par la combinaison de solutions éloignées ou par une variation
suffisamment grande.

Cependant, la généricité et la souplesse d’utilisation ont parfois pour conséquence le fait que
la convergence n’est pas assurée. Si le temps de calcul est trop limité, on obtient des solutions
satisfaisantes mais pas toujours optimales.

2.3.2 Principe des algorithmes évolutionnistes

L’appellation générique algorithme évolutionniste désigne des systémes informatiques de réso-
lution de problémes [21, 64] qui s’inspirent des mécanismes adaptatifs de la sélection naturelle [36].
Différents algorithmes ont été proposés, les principaux ayant été congus presque simultanément et
indépendamment, dans les années 1960 : les algorithmes génétiques, les stratégies évolutionnistes,
la, programmation évolutionniste et, plus récemment, la programmation génétique.

Le principe général des algorithmes évolutionnistes est de tester en paralléle différentes solutions
potentielles, appelées par la suite individus, & un probléme posé, puis de retenir les plus efficaces
et, & partir de ces solutions, d’en générer de nouvelles en les combinant de fagon & améliorer
progressivement leurs performances. La base conceptuelle commune aux algorithmes évolution-
nistes réside donc en la simulation de 1’évolution de générations successives de codes génétiques
ou génomes, qui composent les individus, via des processus de sélection et de reproduction. Une
premiére génération d’individus est tirée au sort. Chaque individu est testé et une note - valeur
sélective ou fitness? - lui est attribuée en conséquence. Les individus & forte valeur sélective auront
une probabilité plus forte de se “reproduire”, exploitant ainsi I’information disponible sur le degré
d’adaptation de I'individu. Une seconde génération est créée en appliquant des opérateurs géné-
tiques sur les structures des individus parents, comme des recombinaisons — échanges de matériel
génétique entre individus — ou des mutations — transformations aléatoires d’un partie du génome.
Chaque individu est de nouveau testé et le processus est reconduit de génération en génération
jusqu’a l'obtention d’individus performants pour la tache donnée. La figure 2.4 illustre le principe
de fonctionnement d’un algorithme évolutionniste.

Bien que simpliste d’un point de vue biologique, ces algorithmes sont suffisamment performants
pour fournir des mécanismes de recherche adaptative robustes et puissants.

2. fitness : mesure de ’adaptation d’un individu & son environnement ; mesure de performance de 1’individu dans
des problémes d’optimisation.



t: =0
initialiser population P(t)
évaluer P(t)
tant que non critére d’arrét faire
ti=t +1
P’(t) := sélectionner_ parents(P(t))
croiser(P’(t))
muter (P’(t))
évaluer (P’(t))
P(t+1) := sélectionner _survivants(P(t), P’(t))

F1G. 2.4 — Principe de fonctionnement d’un algorithme évolutionniste

L’utilisation de I’évolution artificielle comme méthode d’apprentissage multi-agent apporte de
plus une réponse au probléme du credit assignment. Ce probléme se pose lors de I’apprentissages par
plusieurs agents d’un systéme: lesquels faut-il récompenser ou punir, et dans quelles proportions,
au vu de ce qu’a produit le systéme entier? Une réponse possible avec I’évolution artificielle est
de choisir un type d’individu de ’algorithme évolutionniste qui représente les caractéristiques du
groupe d’agents que ’on veut faire évoluer [62], et non pas d’un agent pris individuellement —
auquel cas il faudrait par exemple autant d’individus & évaluer qu’il y a de clones d’agents dans
le systéme. Un individu de l’algorithme encode alors des caractéristiques de tous les agents du
groupe & la fois, et ce qui est sélectionné est le comportement du groupe plutét qu’une somme de
comportements individuels. Le credit assignment est alors réglé de fagon indirecte et implicite.

Pour plus de détails sur les algorithmes évolutionnistes et des comparaisons des mérites de
chacune des approches, consulter par exemple [63, 18, 98, 125, 15].

2.3.3 Les principaux algorithmes

De nombreuses variantes d’algorithmes évolutionnistes existent. Elles différent principalement
sur la stratégie employée pour sélectionner les individus & conserver, sur le codage des solutions
ainsi que sur les opérateurs génétiques utilisés.

Les algorithmes génétiques [65, 39, 54, 66] utilisent un codage de type chaine binaire, alors
que les stratégies évolutionnistes [113, 114, 115] utilisent un vecteur de flottants. La programma-
tion évolutionniste [52, 50] permet de faire évoluer des structures quelconques (machines a états
finis, réseaux de neurones,etc.) et la programmation génétique [72, 99] construit directement des
programmes informatiques sous forme d’arbres.

algorithme stratégie programmation | programmation

génétique évolutionniste évolutionniste génétique
individu chaine de bit tableau quelconque arbre
sélection probabiliste ¢ élitiste ® élitiste probabiliste
croisement oui non non oui
mutation oui oui oui non

%la probabilité d’étre sélectionné est fonction (croissante) de la fitness
b1a sélection se fait sur la valeur de la fitness: les « meilleurs » sont choisis

FiG. 2.5 — Caractéristiques des principaux algorithmes évolutionnistes

La figure 2.5 récapitule les caractéristiques de chacun des principaux algorithmes évolution-
nistes — dans leur version « orthodoxe ». Beaucoup d’échanges ont eu lieu entre ces techniques,
par exemple I'ajout de paramétres dans le génome qui permettent de rendre plus adaptatifs les
opérateurs de recherche au fil des générations (un taux de mutation, ... ).
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2.3.4 Evolution de structures

La construction automatique de structures [7] constitue ’'un des courants les plus importants
de l'informatique évolutionniste. Celles-ci peuvent étre par exemple un circuit [73], une machine
& états finis [52], un arbre représentant un programme [72], ou un réseau de neurones [130]. La
plupart du temps, ce sont des structures exécutables [9] dont on évalue le comportement, via celui
de P’agent ou de I’animat [127, 128, 96] qui s’en sert comme architecture.

Il est possible de distinguer deux facon de faire évoluer des structures, selon le codage utilisé.
La représentation évoluée peut étre soit utilisée directement (codage direct) soit indirectement
(codage indirect). Nos donnerons des exemples. Ces deux facgons de faire ont chacune des propriétés
intéressants qui ne sont pas incompatibles, pourtant aucune méthode existante n’a toutes ces
propriétés simultanément. Nous allons présenter les différentes approches d’évolution de structure
pour mieux illustrer ces propriétés, qui nous serviront comme principes aux chapitres suivants
pour la construction de nos propres méthodes d’évolution de structures (cf. section 3.2).

Codages directs

Les codages directs sont les premiers & avoir été utilisés. Deux catégories peuvent étre distin-
guées. La premiére consiste en un codage de paramétres pour une structure existante. Elle permet
de régler finement la structure évoluée, mais pas de la générer ex nihilo. La seconde manipule la
représentation de la structure elle-méme, sans faire de distinction entre la représentation qui est
l’objet de manipulation génétiques et la structure qui est utilisée effectivement. Les structures sont
alors complétement générées, mais le concepteur doit faire face & beaucoup de contraintes pour les
opérateurs génétiques.

Codage de parameétres pour une structure existante Le réglage de paramétres pour struc-
tures existantes consiste en une optimisation d’un ensemble de paramétres [15], dont la position
dans la représentation génétique et la signification pour la structure évoluées sont bien précises.
Les algorithmes évolutionnistes les plus utilisés & cet effet sont les algorithmes génétiques et les
stratégies évolutionnistes (cf. section 2.3.3). Le réglage de paramétres est beaucoup utilisé pour
faire évoluer des réseaux de neurones [97, 126, 55, ...] (pour plus de détails consulter [130]). Cette
méthode donne de bons résultats comparés & ceux d’autres méthodes. Mais comme la structure
est donnée, ’avantage n’est pas décisif. Le réglage de paramétres manque de plasticité. Pour la
suite nous nous référerons & ce défaut en disant que qu’un encodage qui déplore ce défaut manque
de pouvoir d’expression.

Manipulation de la représentation de la structure elle-méme L’évolution directe de
structures manipule les structures directement lors des opérations génétiques et aussi lors de leur
évaluation. Cette méthode est le fait de la programmation évolutionniste et de la programmation
génétique (c¢f. section 2.3.3). Des structures trés différentes ont été évoluées de cette fagon: des
machines & états finis [52], des réseaux de neurones [10, 4], des graphes [117], des arbres [72]
... Cette méthode présente ’avantage de pouvoir générer des structures ex nihilo. Cependant,
la, conception des opérateurs génétiques s’avére délicate. Les contraintes principales auxquelles ils

faut faire face sont alors:

— la syntaze, c’est-a-dire s’assurer de la consistance des structures produites. Une génération
aléatoires, une mutation ou le croisement de structures doivent produire des structures va-
lides.

— la sémantique, c’est-a-dire s’assurer que le comportement des structures des enfants produits
par reproduction soit proche de celui des structures des parents. Ceci afin que la recherche
qui s’appuie sur des variations aléatoires ne soit pas pour autant une marche au hasard.
Cette contrainte est issue de la propriété de continuité entre le génotype et son évaluation
(que celle-ci soit ou non directe). Les encodages qui assurent cette propriété de continuité
sont optimaux au regard des algorithmes évolutionnistes.
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— la complétude, c’est-a-dire s’assurer que ’on peut explorer tout ’espace de rechercher sans
exclure des portions qui pourraient éventuellement contenir de meilleures solutions. Cette
contrainte peut se réduire en pratique i ne pas trop biaiser les opérateurs de recherche, pour
la méme raison.

Ces trois problémes ont été ’objet de beaucoup de travaux [72, 99, 5, 51, 8, ...]. Les difficultés
reposent ici en partie sur la division du génotype en parties qui ont des propriétés différentes
(inhérentes & la structure). Les modifications induites par les opérateurs génétiques doivent donc
prendre en compte ces différents roles tout en respectant au mieux les contraintes.

Codages indirects

Les codages indirects nécessitent un processus d’expression plus complexe pour produire puis
évaluer la structure [7]. L’indirection a beaucoup d’avantages potentiels, dont surtout :
— la possibilité de créer la structure de facon adaptative: la structure peut ne pas étre une
interprétation linéaire de la représentation génétique. Cette possibilité permet de résoudre
les problémes syntaxiques évoqués précédemment (cf. section 2.3.4).
— la compacité du code génétique: la structure peut-étre bien plus grande que sa représentation
génétique.
Comme pour les codages directs, nous pouvons distinguer deux catégories principales de généra-
tion de structures. La premiére régle des paramétres, dont une partie sert & décrire la structure.
Cette méthode a des défauts que nous détaillons ci-aprés. La seconde utilise une structure de des-
cription dont I’expression sert & construire la structure finale. C’est cette derniére qui est évaluée.
Cette approche permet de générer n’importe quelle structure et de disposer de représentation gé-
nétiques trés compactes, mais le concepteur doit faire face au méme type de difficultés évoquées
précédemment, avec un niveau d’indirection.

Réglage de paramétres de description de la structure L’utilisation de paramétres de
description garde la qualité de pouvoir régler finement la structure évoluée (comme pour le codage
direct). Elle y ajoute la possibilité de générer une structure ex nihilo. Cependant, méme si la
structure n’est pas donnée & ’avance, la fagcon dont sont positionnés les paramétres et leurs types
sont trés significatifs: la construction de la structure se fait selon un plan bien précis. Il apparait
un manque de flexibilité, puisqu’il faut déja avoir un certain nombre de connaissances fixes sur
la fagon d’interpréter le génotype. Ces connaissances devront étre prises en compte lors de la
conception des opérateurs génétiques, notamment pour assurer la correction syntaxique, ce qui
nous éloigne des variations aléatoires « aveugles » sur lesquelles nous voulons nous appuyer de
fagon exclusive (cf. section 2.3.1).

Structure de description pour générer la structure évaluée La seconde méthode, celle
utilisant une structure de description & interpréter pour générer la structure a évaluer, constitue
I’approche la plus sophistiquée pour faire évoluer des structures. Elle est souvent désignée sous
le nom de développement, par analogie avec le modéle biologique du développement. Le dévelop-
pement a surtout été utilisé pour fabriquer des structures en réseau, par exemple des circuits
électriques [73], ou des réseaux de neurones artificiels (¢f. [130] section 3.2.2 pour une synthése).
Le modéle d’expression peut opérer par réécritures successives, par exemple des régles de réécri-
tures grammaticales (L-systems [82]) dans [19], des régles de réécritures matricielles [68], ou il
peut opérer en exécutant un programme sous forme d’arbre de développement. Ce dernier peut
étre contraint syntaxiquement [71] ou non [56, 84]. La structure manipulée génétiquement et celle
qui est évaluée peuvent ainsi étre de nature complétement différente. Les tailles des deux struc-
tures ne sont pas corrélées: ce mode d’expression indirect permet de générer des structures dont
la taille est de plusieurs ordres de grandeur celle de la structure manipulée génétiquement. Enfin,
les complexités des structures ne sont pas non plus corrélées: un génotype simple pourra étre la
source de structures complexes.
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Cependant, la structure manipulée génétiquement doit toujours faire face aux trois contraintes
exprimées précédemment, méme si de fagon indirecte cette fois-ci:

— son interprétation doit produire des structures valides (contrainte syntaxique),

— le comportement des structures obtenues par reproduction (ce qui implique de petites va-
riations) doit étre aussi proche que possible de celui des parents (contrainte sémantique,
propriété de continuité)

— aucune portion de I’espace de recherche susceptible de contenir des solutions intéressantes
ne devrait étre exclue (contrainte de complétude).

La contrainte syntaxique est cette fois-ci simple & respecter, il suffit de songer a 1'utilisation des
structures grammaticales par exemple. En revanche respecter les contraintes sémantique et de
complétude est plus complexe, justement & cause de l'indirection. Il est d’autant plus difficile de
prévoir si les petites variations vont se traduire par de petits changements dans le comportement
de la structure évaluée que la complexité et la taille de ces structures ne sont pas a priori corrélées.
Il en va de méme pour ’exploration de ’espace de recherche.
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Chapitre 3

Principes

Les approches comportementales donnent de bons résultats pour la conception de comporte-
ments de robots, mais posent de gros problémes de conceptions. Les approches évolutionnistes
paraissent donc les mieux adaptées pour la conception de comportements de robots, puisqu’elles
permettent de concevoir automatiquement des architectures, et de faire les découpages comporte-
mentaux de fagon nécessaire pour le robot (et non pas avec le biais de I’observateur-concepteur).

Parmi les approches utilisées pour la conception de structures chacune a des avantages, mais
aucune ne les présente simultanément. Certaines ont une propriété de continuité, propriété opti-
misant la recherche avec des algorithmes évolutionnistes, et d’autres ont un fort pouvoir expressif,
permettant de réellement construire des structures 3 partir de rien.

D’autre part, un probléme important identifié dans les approches existantes lors de la concep-
tion des opérateurs génétiques est de satisfaire aux trois contraintes de syntaxe, sémantique et
complétude exprimées précédemment.

Nous allons dans un premier temps expliciter et ériger en principes pour des approches de com-
portements d’agents évoluables les propriétés de continuité et de pouvoir expressif. Ceci est 'objet
de la section 3.1 dédiée a I'Ethogénétique. Ensuite, nous présentons un nouveau principe d’évolu-
tion de structures, supposé satisfaire aux principes de ’Ethogénétique. Il s’agit d’un encodage basé
sur ’expression de génes 4 I’aide d’une pile (section 3.2). Cette approche a de plus le mérite de per-
mettre d’évacuer de fagon simple et élégante les difficultés de conception des opérateurs génétiques.

Note: les concepts développés dans ce chapitre sont en partie le fruit d’un travail commun
avec Sébastien Picault, thésard de 1’équipe Miriad.

3.1 L’Ethogénétique

L’Ethogénétique (Ethogenetics [111]) suggére des principes généraux pour la conception de
modéles d’expression génétique appliqués a la conception de comportements d’agent évolutifs.
Le moyen retenu est de construire des structures décrivant les comportements d’agents & partir
d’un substrat non signifiant pour se délivrer des difficultés rencontrées par les autres approches (cf.
section 2.3.4). Les deux propriétés que nous avons précédemment dégagées des méthodes existantes
pour satisfaire aux conditions de ’Ethogénétique, doit exhiber une propriété de continuité, et avoir
un (fort) pouvoir expressif.

3.1.1 Continuité

Nous utilisons des opérateurs de variations aléatoires et sans finalité. Ceux-ci opérent généra-
lement par des variations de petite ampleur sur la structure génétique. Les variations sont peu
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susceptibles d’amener chacune des améliorations au comportement exprimé par ’agent. Par consé-
quent, ces variations de faible amplitude du génotype doivent se traduire, le plus souvent, par des
changements de faible amplitude dans le comportement exprimé. Si cette contrainte n’est pas
respectée, le processus sélectionniste devient une marche au hasard et ’on ne peut pas espérer
obtenir des individus de plus en plus adaptés au fil des générations. Voici donc la continuité que
nous recherchons définie plus précisément : la continuité est appliquée ici & la fonction qui exprime
le génotype en structure décrivant le comportement et ce sur la quasi totalité du domaine des
génotypes.

Avec cette propriété, le processus darwinien de hasard-sélection [75] peut générer de 'ordre a
partir de désordre [41], sans finalité et sans information des opérateur de recherche. Le processus
est auto-catalytique par adaptation cumulative des individus au fil des générations.

Du point de vue des algorithmes évolutionnistes, il a été montré que les fonctions d’expression
du génotype (le « paysage de fitness ») qui sont continues sont optimales. C’est rarement le cas
en pratique, ou il faut se contenter de fonctions presque partout continues.

Afin d’obtenir cette propriété de continuité, nous suggérons d’utiliser des fonctions d’expression
du génotypes en comportement qui soient indépendantes du substrat génétique. Dans les modéles
évoqués précédemment permettant de générer des structures ex nihilo (¢f. section 2.3.4), la fonction
d’expression n’est justement pas indépendante de la structure génétique. La hiérarchisation de
cette structure et les interdépendances entre des parties peut-étre éloignées font que ’expression
de parties distantes du génotype sont susceptibles d’avoir souvent un fort impact sur I’expression
d’autres. Par exemple en programmation génétique, 'utilisation d’une structure d’arbre fait que les
variations opérées & la racine ou au feuilles n’ont pas du tout le méme impact, ’expression de ces
derniéres étant complétement subordonnée 4 ’expression de ces premiéres. Des petites variations
sur des nceuds proches de la racines se traduiront presque systématiquement par un changement
important du comportement de ’arbre lui méme. Que cette structure soit utilisée directement ou
pas, il y a toutes les chances pour que 'impact sur la structure évaluée soit grand.

description du comportement
structure phénotypique (évaluation dans I’environnement)
niveau sémantique
+expression
niveau syntaxique

- substrat génétique
structure genetique (opérations génétiques)

FI1G. 3.1 — Le substrat génétique (structure génotypique) est exprimé en une description du com-
portement (structure phénotypique). Nous préconisons une séparation entre les niveaux syntazique
et sémantique.

En d’autres termes, nous préconisons lors de la conception de cette fonction de séparer le niveau
« syntaxique » (celui de la structure génétique), du niveau « sémantique » (celui de la structure qui
va donner lieu au comportement) (cf. figure 3.1). S’il n’y a pas de séparation, les problémes évoqués
précédemment découlent de ce que le niveau sémantique contraint trop le niveau syntaxique.

3.1.2 Pouvoir expressif

Notre objectif est de produire de fagon automatique des comportements d’agent. Pour ce faire
il est souhaitable de ne pas avoir & donner de limites & I’espace de recherche, d’autant cet espace
de recherche n’est pas connu a l’avance. Nous souhaitons pouvoir obtenir des structures décrivant
le comportement de complexité arbitraire; la sélection se chargera de déterminer le niveau de
complexité nécessaire par le filtrage lors de I’évaluation du comportement. Le modéle candidat
d’évolution de comportement d’agent doit donc permettre d’obtenir des structures de description
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des comportements de complexité au moins égale & celle des approches précédemment évoquées
(réseaux de neurones, (arbres de) programmes, etc.).

Ce fort pouvoir expressif devrait étre celui d’une structure compréhensible et modulaire. Ces
pré-requis ont plusieurs avantages :

— pouvoir ezpliquer le comportement exprimé,

— pouvoir réaliser, modifier ou tester manuellement des solutions, voire par la suite les sou-

mettre & I’évolution pour les améliorer encore (bootstrap) ou tester leur stabilité,

— pouvoir construire de fagon incrémentale la structure, en exploitant sa modularité.
Tout ceci peut s’avérer délicat avec des structures pourtant trés efficaces comme les réseaux de
neurones.

3.2 Expression de génes a 1’aide d’une pile

Les modéles existants ne satisfont pas simultanément les principes Ethogénétiques. D’une part,
les encodages directs permettent un accés simple & la structure, et facilitent donc les manipulations
humaines. Cependant, ils ne vérifient pas simultanément les propriétés de continuité et de pouvoir
expressif. D’autre part, les encodages indirects sont plus flexibles et plastiques. Cependant dans les
modéles existants l'indirection rend problématique la conception des opérateurs génétiques pour
respecter les principes de quasi-continuité et de pouvoir d’expression.

Le principe d’expression de génes que nous présentons ci-aprés est un modéle d’encodage in-
direct, construit dans le but de satisfaire les principes Ethogénétiques. Il s’agit d’un modéle d’in-
terprétation & ’aide d’une pile (Stack-Based Gene Expression [79]).

L’interprétation & l'aide d’une pile est un modéle d’expression simple, déja employé en infor-
matique pour des langages comme PostScript ou Forth. L’utilisation d’une pile permet de n’avoir
que des interactions locales entre instructions via la pile. Ainsi la plupart des modifications du
génotype n’ont qu'un impact local sur la structure construite. Cette propriété permet de respec-
ter le principe de quasi-continuité : des petites modifications de la chaine vont se traduire le plus
souvent par des petites modifications de la structure.

Par ailleurs nous devons choisir un langage de construction pour la structure. Celui-ci devrait
plutot étre déclaratif, de fagon & éviter les problémes de hiérarchie dans le génotype. Le langage
doit aussi contribuer & la localité en évitant d’avoir des atomes qui modifient la structure trop
profondément. Nous proposons donc d’utiliser un langage de construction de structure & grain fin.
Enfin, le langage doit permettre de décrire n’importe quelle structure du type que ’on a choisi
de faire évoluer, et ce quelle que soit sa complexité. Ainsi la propriété de pouvoir d’expression est
respectée.

Avant de décrire du modéle (section 3.2.3), nous allons présenter rapidement des travaux ap-
parentés (section 3.2.1) et le modéle biologique qui est notre source d’inspiration (section 3.2.2).

3.2.1 Travaux apparentés

Perkis [105] a le premier utilisé avec succés un modéle de programmation génétique a 1’aide
d’un pile (Stack-Based Genetic Programming). Il ne ’a cependant pas utilisé pour construire des
structures, seulement pour exécuter un programme. Cette approche s’est avérée compétitive par
rapport a la programmation génétique classique.

Stoffel et Spector [120] ont repris cette approche en la parallélisant (HiGP). Ils 'ont ensuite
enrichie en ajoutant dans le langage de pile des opérateurs permettant d’opérer sur le flux d’ins-
truction en train d’étre exécuté [119, 118]. De cette fagon I’expression d’un programme peut étre
auto-modifiante et adaptative. Ces améliorations ont accéléré la convergence de fagon significative,
cependant eux non plus n’ont pas utilisé ce modéle & pile pour produire des structures.
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FiG. 3.2 — Synthése d’un protéine. a. le ribosome (une enzyme) lit une séquence d’acides nu-
cléiques (brin d’ARN) et assemble des acides aminés en une chaine polypeptidique ; b. la chaine
polypeptidique se replie, avec le concours d’enzymes... ; c. ...en la protéine finale

3.2.2 Le modéle biologique

Le modéle biologique qui est la source d’inspiration des approches évolutionnistes de construc-
tion de structures est la synthése de protéines dans la cellule. La figure 3.2 en résume les étapes
principales.

Il s’agit d’'un modéle & encodage indirect, puisque la représentation génétique n’est pas sous
forme de protéine. Les modéles en informatique évolutionniste n’ont pas nécessairement respecté
ce principe, comme nous ’avons précédemment détaillé section 2.3.4.

D’autre part, le modéle biologique semble bien séparer la « syntaxe » génétique de la « sé-
mantique » protéique. En effet, le comportement de la protéine n’est pas tant déterminé par sa
composition en acides aminés que par sa forme. Or la séquence d’acides nucléiques ne spécifie que
la séquence d’acides aminés. La forme, donc la comportement de la protéine, est déterminée pour
partie par des interactions locales et spontanées entre acides aminés, et aussi pour autre partie
par des enzymes présentes dans la cellules qui vont intervenir lors du repliement de la chaine
peptidique. Les enzymes peuvent n’opérer que sélectivement sur certains sites de la chaine. La
formation d’une protéine est donc un processus complexe, qui dépend autant de ’environnement
dans lequel il a lieu que de ses données initiales (la chaine peptidique).

3.2.3 Description

De la méme fagon que dans le modéle biologique, nous allons procéder en deux étapes : une tra-
duction puis une interprétation. Comme la représentation génétique ne constituera qu’un support
syntaxique dénué de toute signification, notre choix s’est porté sur une chaine de bit. La chaine de
bit présente les avantages d’étre simple, flexible et déja trés utilisée par les algorithmes génétiques.
Lors du processus d’expression elle est parcourue par la « téte de lecture » du traducteur, comme
le ribosome parcourt le brin d’ARN.

Le processus d’expression de la chaine a lieu comme suit :

1. le traducteur associe & chaque codon (n-uplet de bit) un lexéme.

2. Yinterpréte regoit le flux de lexémes. Ceux-ci sont successivement empilés et/ou une action
qui est associée & chacun est exécutée.

3. lorsque le flux de lexémes est tari, I’interpréte dépile la structure finale dont on veut évaluer
le comportement.

La figure 3.3 résume le processus d’expression génétique.
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F1G. 3.3 — Expression de génes a l'aide d’une pile. a. la traducteur lit une chaine de bit et produit
un fluz de lexémes; b. les lézémes sont envoyés & un interpréte, qui peut empiler et/ou effectuer
une action liée au lexéme; c. la structure finale est dépilée

L’analogie avec le modeéle biologique est simple (c¢f. figure 3.2). Comme pour la protéine, le
comportement exprimé par la structure dépend principalement de sa morphologie, plus que de
chacune de ses composantes prises isolément. La morphogénése de la structure est aussi le fruit
d’interactions locales — entre les lexémes, via la pile principalement. L’interpréte & pile constitue
le cadre et le catalyseur dans lequel les lexémes s’expriment pour former la structure. L’interpréte
joue ainsi un role similaire & celui des enzymes qui agissent sur la chaine peptidique en cours de
repliement.

La traduction

Elle s’appuie sur un code génétique, c’est-a-dire une fonction:
G:{0,1}" — T (|T|<2")

ot 7 est un ensemble de lexémes, et n est la taille de nos codons. Il y a deux catégories de lexémes :

— les instructions pour le langage & pile, nous les appellerons « lexémes de pile ». Ils comptent
par exemple le lexéme swap, dont ’action est d’échanger les deux éléments du sommet de la
pile.

— et les instructions propres & la construction de la structure, nous les appellerons « lexémes
de structure ». Par exemple pour une structure de graphe, nous pouvons imaginer un lexéme
connect qui crée un arc reliant deux noeuds du graphe.

Notons que le code génétique peut étre redondant (surjection), en associant plusieurs codons au
méme lexéme.

L’interprétation

L’interpréte est générique, il est le méme quelle que soit la structure décrite ou le langage a
pile utilisé.
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Chapitre 4

Modéles

Les principes Ethogénétiques fournissent un cadre pour la conception par évolution artificielle
de structures décrivant des comportements d’agents. L’expression & ’aide d’une pile est une pro-
position de codage pour concevoir des modéles vérifiant ces principes. Comme annoncé nous appli-
quons ce principe 3 la conception de graphes étiquetés, similaires 4 des ATN!. Cette instanciation
s’est faite dans le modéle ATNoSFERES que nous allons présenter ci-aprés (section 4.1).

Afin de pouvoir évaluer ce modéle sur plusieurs applications et de pouvoir le comparer & d’autres
modéles sur une méme application, il est intéressant de disposer d’une plate-forme commune d’éva-
luation. Il s’agit ici de pouvoir comparer différents algorithmes et formalismes évolutionnistes sur
une méme instance d’une tache multi-agent, ou de pouvoir appliquer une méme technique & plu-
sieurs instances différentes. SFERES, notre framework et environnement de développement a été
congu dans ce but. Nous décrivons SFERES section 4.2.

Note : les modéles présentés dans ce chapitre ont été développés en coopération avec Sébastien
Picault, thésard de ’équipe Miriad (pour ATNoSFERES) et avec Stéphane Doncieux, thésard de
Péquipe AnimatLab (pour SFERES).

4.1 ATNOoSFERES

ATNoSFERES [80] a été concu pour concevoir automatiquement des comportements d’agents
évoluables, en respectant les principes de 'Ethogénétique. Nous y décrivons le comportement d’un
agent & l'aide d’un graphe orienté et étiqueté, similaire & un ATN. Les ATN sont des graphes qui
ont d’abord été utilisés dans le cadre du traitement automatique du langage [129]. Ils ont aussi
été utilisés pour représenter des comportements d’agents [57].

Nous allons d’abord décrire comment le graphe est utilisé pour décrire un comportement (sec-
tion 4.1.1). Puis nous décrivons comment il est produit & partir d’une chaine bit (section 4.1.2),
en suivant le modéle expliqué au chapitre précédent.

4.1.1 De PATN au comportement

A chaque classe d’agents est associé un ensemble de lexémes correspondant d’une part & des
actions pouvant étre exécutées par les agents de cette classe (primitives comportementales), d’autre
part & des conditions portant sur ’environnement des agents et pouvant restreindre ou orienter le
choix des actions?2.

Le graphe de comportement d’un agent comporte systématiquement un nceud de départ (appelé
par la suite Start) et un nceud final (End). Les autres nceuds sont reliés par des arcs qui peuvent

1. Augmented Transition Network
2. Sur les graphes donnés en exemple, les actions seront notées uneAction! et les conditions uneCondition?.
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condition1?

:: actionl!

action3!
action2!

action2!

condition2?

Fic. 4.1 — Un exemple d’ATN.

étre étiquetés par un ensemble de conditions et par une séquence d’actions (voir I’exemple donné
dans la figure 4.1).
Tout agent est initialisé dans I’état Start. Ses actions sont déterminées de la facon suivante:

1. Sélectionner, parmi les arcs issus du noeud courant, ceux qui sont franchissables, ¢’est-a-dire
sans conditions ou dont les conditions sont vérifiées simultanément.

2. Choisir un de ces arcs aléatoirement.
3. Le franchir (se placer sur le nceud auquel il aboutit) en exécutant les éventuelles actions
associées (dans lordre).

L’agent cesse d’agir lorsque le parcours de son graphe parvient au noceud End.

4.1.2 De la chaine de bit a ’ATN

La construction du graphe se fait selon le principe expliqué au chapitre précédent (cf. sec-
tion 3.2). Il ne nous reste donc qu’a expliciter ce qui doit étre instancié pour faire évoluer un
graphe. Un exemple simple est détaillé ensuite.

Le traducteur

Le traducteur est complétement défini par le code génétique qu’il utilise. Comme dit précé-
demment il y a deux type de lexémes:

— les lexémes de pile, qui sont utilisés pour manipuler la pile lors de la construction de la
structure.

— les lexémes de structure, qui incluent :
— les lexémes d’ATN, comme ceux utilisés pour créer les nceuds ou pour les connecter

— les lexémes d’agent, comme les conditions et actions, qui sont utilisés pour étiqueter les
arcs des ATN.

L’interpréte

L’interpréte construit le graphe & partir du flux de lexémes. Il les lit successivement depuis le
traducteur et exécute une éventuelle actions associée a chacun (cf. le tableau 4.1):

— chaque lexéme de pile exécute une opération spécifique sur la pile.

— les lexémes de condition et d’action sont juste empilés.

— le lexéme de création de noeud ne fait qu’empiler un nouveau nceud.

— les lexémes de connexion, selon le cas, connectent un nceud interne & un autre nceud interne,
au nceud Start ou au nceud End, en I'étiquetant avec ’ensemble des conditions et la liste
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token (état initial de la pile) — (pile résultante)
dup (zy...) — (zzy..)
del (zy...) — (y...)
dupNode (xy N; z ...) — N;zyN; z...)
delNode (x N;y N; z ...) — (zy N; z...)
popRoll (zy..2) — (y ... z 1)
pushRoll (z ...y 2) — (22 ..9)
swap (zy...) — (yz..)
node (z ...) — Ny z..)°
startConnect (c1? c2? c1? z a2! ally N;...) — (zy N;..)°
endConnect (c1? 27 c17 z a2! ally N;...) — (zy N;..)°
connect (c1?7c2? 2z N;ycl? za2t alt t Nju..) — (x Nyjyzt Nju..)?
condition? (x ...) — (condition? z ...)
action! (x ...) — (action! z ...)

TAB. 4.1 — Le langage de construction d’ATN.

@ crée un noeud N;

® connecte le nceud N; & Start en étiquetant 1’arc avec (c1? & c2?) et (al!, a2!)
¢ connecte le nceud N; & End en étiquetant 1’arc avec (c1? & ¢2?) et (al!, a2!)

4 connecte N; a N; en étiquetant I’arc avec (c17& c2?) et {al!,a2!}

des actions rencontrées en remontant la pile jusqu’au dernier noeud nécessaire & la connexion
(les nceuds Start et End sont implicites et ne sont pas empilés).

Classiquement pour les langages & pile, si une instruction ne peut pas étre exécutée faute
d’opérandes dans la pile en particulier, 'instruction est ignorée.

Enfin, quand le flux de lexémes est tari, 'interpréte termine la construction de ’ATN (ceci
peut étre vu comme ’action d’un lexéme virtuel de terminaison, toujours en fin de flux. Ceci n’est
pas contradictoire avec la généricité de 'interpréte). La terminaison consiste en premier lieu &
traiter les conditions et actions encore présentes dans la pile comme des connexions implicites, ce
qui implique la création de nouveau arcs. En second lieu, la consistance de ’ATN est vérifiée. Tl
s’agit d’une part de connecter le nceuds Start 4 tous les nceuds n’ayant pas d’arcs entrants ou pas
d’autres arcs entrants que provenant d’eux-mémes, et d’autre part de connecter & End les nceuds
n’ayant pas d’arcs sortant.

Notons que le langage est assez déclaratif (seulement localement impératif) et qu’il ne requiert
pas d’explicitation détaillée de la structure.

Exemple

Pour 'exemple de fonctionnement cf. la figure 4.2 page 22.

4.2 SFERES

SFERES? [77, 78] est un framework et une plate-forme?* d’évolution artificielle et de simulation
multi-agent.

SFERES est constitué de deux parties. La premiére est la partie évolutionniste et représente les
algorithmes évolutionnistes tels que présentés section 2.3.2. La seconde est la partie simulation et
représente des simulations multi-agent. Les deux parties sont liées par I’évaluation des individus de
I’algorithme évolutionniste dans la simulation. L’évaluation porte sur le comportement des agents
simulés. Ce comportement est décrit plus ou moins directement selon les cas dans le génome sur
lequel travaille 1’évolution.

3. http://miriad.lip6.fr/SFERES/
4. codée en C++ sous Linux, prochainement distribuée sous licence libre.
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<empty>
2.
DupNode Cc1? @
®
3.
C1?
DupNode - @
®
4,
®
C1?
0 ®
®
5.
cl?
all
®
®
6.
cl?
all

F1G. 4.2 — Exzemple de construction d’un ATN a laide d’une pile. 1. état initial : pas de structure
et pile vide; 2. un premier neud est créé; 3. les conditions et actions sont empilées; 4. dupNode
empile une copie du premier neud rencontré en remontant la pile; 5. le neeud 1 est connecté a
lui-méme; 6. état final, aprés une connexion implicite au neud Start.
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L’originalité de SFERES réside dans le couplage de la partie évolution artificielle et de la partie
simulateur multi-agent pour évaluer les individus, ce que n’offrent pas la plupart des bibliothéques
d’algorithmes évolutionnistes [124, 122, ... ]. Ce couplage est décrit section 4.2.3. Grace a ce
couplage, expérimenter plusieurs technique d’apprentissage évolutionnistes sur une méme tache
multi-agent ou employer une méme technique sur plusieurs taches peut étre fait sans modifications
conceptuelles ni réécriture de code.

[ Evolution H Evaluator |

Population

T

| [Sensor || [ Effector |

[ SimuFitness |
' | | Architecture |

[ —
[ Genome | |Fitness |

Indiv;dual | |

| [Chromosome] L :

Fic. 4.3 — Diagramme UML des classes de SFERES. Encadrée de tirets, la partie évolutionniste,
et encadrée de pointillés, la partie simulation.

La figure 4.3 rassemble les classes abstraites du framework en les regroupant par parties. La
relation entre les classes Agent et Individual, la classe SimuFitness et ’héritage de Evaluator
par Simulator constituent le lien entre les deux parties du simulateur (cf. section 4.2.3).

Nous allons d’abord décrire la partie évolutionniste du framework (section 4.2.1), puis la partie
simulation (section 4.2.2). Aprés la description du couplage entre ces deux parties (section 4.2.3),
nous décrivons les « hot spots » du framework, c’est-a-dire que nous détaillons ce qui doit étre
dérivé en fonction de que ’on veut faire (section 4.2.4). Enfin, nous donnons un exemple d’utili-
sation (section 4.2.5) et concluons sur notre utilisation de SFERES pour ce qui nous intéresse ici
(section 4.2.6).

4.2.1 Partie évolutionniste

La figure 4.4 rassemble les classes de la partie évolutionniste du framework. Ces classes peuvent
étre regroupées en deux parties: le moteur d’évolution et ’individu.

Moteur d’évolution

Le moteur d’évolution (cadre en tirets sur la figure 4.4), regroupe les classes gérant le dérou-
lement de I’algorithme évolutionniste.

La class Evolution gére I’aspect technique des calculs. La répartition des calculs sur différentes
machines, le choix des statistiques enregistrées pendant le déroulement de ’algorithme font partie
de ses attributions.

La classe Population contient ’ensemble des individus et prend en charge la sélection de
Palgorithme évolutionniste (cf. figure 2.4). La sélection est tout & fait indépendante du codage des
solutions et des opérateurs génétiques. La classe Population a pour tache de générer une nouvelle
population & partir de la population courante et de mettre & jour les informations statistiques
(performance du meilleur individu, moyenne...), dont la class Evolution gére la sauvegarde.

Au cours de la génération de nouveaux individus, la classe Population a besoin de les évaluer.
Elle envoie alors un message a la classe Evaluator, qui les met & jour.
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r 1

Evolution Evaluator

| +Run() +Eval uat e(indlist: {lndividual})
1

| Population |

+Randontener ati on(eval : Eval uat or)
| +NewGener at i on( eval : Eval uat or) |
#RefreshSt at s()

[ Genome | |[Fitness a0

Chromosome

+Cener at eRandon()
+Cr oss( mat e: Chronpsone): int
+Mutate(): int

Fic. 4.4 — Diagramme UML des classes de la partie évolutionniste de SFERES. Encadré de tirets,
le moteur d’évolution, et encadré de pointillés, l'individu.

Individu

L’individu contient toutes les informations relatives & une solution potentielle: I’ensemble de
structures et de parameétres composant la solution (classe Genome) ainsi que les performances de
cette solution sur le probléme posé (class Fitness).

Un génome (classe Genome) est composé de chromosomes (classe Chromosome), qui contiennent
le code génétique & proprement parler. La classe Chromosome contient également toutes les mé-
thodes de manipulation de I'information génétique : principalement la génération aléatoire, le croi-
sement et la mutation. Ces méthodes sont utilisées par la population au moment de la génération
d’un nouvel individu. Leur implémentation est fortement liée & un codage génétique particulier.

La fonction d’évaluation, qui va définir la pression sélective exercée sur les individus, est conte-
nue dans la classe Fitness. Du point de vue de Population, cette classe permet d’ordonner les
individus en vue de leur sélection. Cette classe est le principal biais introduit par le concepteur
pour diriger I’évolution vers les solutions souhaitées.

Principe de fonctionnement

Lors du lancement d’une expérience, Evolution exécute la méthode Run() qui fait appel a la
méthode NewGeneration() de Population. Cette méthode génére de nouveaux individus et fait
appel pour cela & GenerateRandom() lors de la premiére génération, puis & Cross() et Mutate ()
de la classe Chromosome. Population évalue alors la performance des individus nouvellement
générés par un appel & la méthode Evaluate() de Evaluator. Le résultat de cette évaluation,
stocké dans Fitness, servira & sélectionner les individus les plus performants lors du prochain
NewGeneration(). A la fin de NewGeneration (), Population met & jour les différentes statistiques
avec RefreshStats () avant de rendre la main & Evolution.

4.2.2 Partie simulation

La figure 4.5 rassemble les classes de la partie simulation du framework. Ici encore, on peut
subdiviser les différents éléments en deux parties: le moteur de simulation et ’agent. Précisons
d’emblée que, dans une implémentation particuliére, le moteur de simulation et les agents, abs-
tractions utiles au fonctionnement du framework, peuvent ne constituer qu’une interface avec un
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' [Simutator |

‘| Sensor Effector
i[*Refresh() TRefresh()

Architecture

+Refresh()
+Ref r eshPar am()

Fic. 4.5 — Diagramme UML des classes de la partie simulation de SFERES. Encadré de tirets, le
moteur de simulation, et encadré de pointillés, l’agent.

simulateur existant [59, 58] ou des robots.

Moteur de simulation

Le moteur de simulation (classe Simulator) prend en charge la gestion de I’environnement des
agents et le déroulement des simulations. Simulator est une classe abstraite dérivée d’Evaluator,
permettant d’effectuer les évaluations des individus dans la simulation choisie. Il transmet les
Individu aux Agent qui vont servir & évaluer leurs performances et il met & jour SimuFitness,
classe dérivée de Fitness & laquelle on a ajouté des méthodes liées & ’évaluation du comportement
d’un agent. Ces méthodes servent & évaluer le comportement d’un Agent au cours du temps, nous
y reviendrons & la section 4.2.3).

Agent

Les interactions de ’Agent avec son environnement se font par le biais de capteurs (classe
Sensor) et effecteurs (classe Effector), et I'information qui circule depuis les capteurs et vers les
effecteurs est traitée par des Architecture. Ces classes forment & lintérieur de ’agent un réseau
dont la taille et la structure ne sont pas imposées et peuvent étre commandées par un Chromosome
(cf. section 4.2.3). Les Chromosome peuvent aussi définir la structure interne de chacun de ces
éléments.

Principe de fonctionnement

Simulator est appelé par le biais de sa méthode Evaluate() depuis Population. Les Agent
ont accés 3 un Individu et peuvent utiliser son information génétique pour définir leur structure
ou leurs paramétres. Au cours de ’évaluation, Simulator met & jour les SimuFitness.

4.2.3 Couplage entre les parties évolutionniste et simulation

La figure 4.6 représente la classe SimuFitness, les héritages et relations sur lesquels repose le
couplage entre les parties évolutionniste et simulation de SFERES.

Simulator, la classe de base de la partie simulation du framework, hérite d’Evaluator.
Elle dispose donc de la méthode permettant & Population de demander I’évaluation d’individus.
Dans le cas de Simulator, cette méthode, Evaluate (), a la particularité de nécessiter une classe
dérivée de Fitness, SimuFitness, pour effectuer ces évaluations.

SimuFitness a en effet des méthodes d’interface propres au calcul des performances d’un agent
au sein de la simulation. Celles-ci sont nécessaires car & la différence du cas d’une optimisation de
fonction, ot le calcul de la valeur de la fonction au point défini par le génome est suffisant, lors de
I’évolution de systémes multi-agent, plusieurs critéres sont & prendre en compte. Il ne suffit pas
d’observer un agent & un instant donné pour avoir une idée de ses performances, il est nécessaire
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Evaluator
+Eval uat e(indlist:{lndividual})

! Simulator |
| Individual

/\

SimuFitness

+Eval St ep(si m Si nul at or, agent : Agent)
+Eval Exp(si m Si nul at or, agent : Agent)
+Eval End( si m Si nul at or, agent : Agent)

F1G. 4.6 — Diagramme des classes du couplage entre les parties évolutionniste et simulation de
SFERES

de pouvoir le suivre lors de ses interactions avec son environnement et les agents qui ’entourent.
Le calcul de SimuFitness se fait donc pas & pas avec la méthode EvalStep(). Il peut ensuite
étre affiné a la fin d’une expérience et & la fin de ’évaluation avec les méthodes EvalExp() et
EvalEnd ().

Enfin, Agent peut étre lié au plus & un Individu qui est évalué. Ce lien permet de définir tout
ou partie de ’agent & partir de 'information génétique contenue dans Genome. L’agent, les capteurs,
les effecteurs et les architectures de controle peuvent ainsi étre définies par les Chromosome, aussi
bien dans leur nombre, leurs connexions que dans leur structure interne. Aucune contrainte n’est
imposée quant & la relation entre un Agent et un Chromosome. Les possibilités sont trés variées,
aussi une interface imposée restreindrait la portée générale du framework.

4.2.4 Dérivations de classes

L’implémentation de nouvelles expériences ou de variantes d’expériences existantes se fait sim-
plement par dérivation des classes concernées tout en conservant les autres.

L’étude d’un nouvel algorithme de sélection ne nécessite que la réimplémentation de la classe
Population. Il peut ensuite facilement étre comparé aux stratégies utilisées précedemment en le
faisant fonctionner sur des expériences déja étudiées.

Le changement de simulation nécessite 'implémentation des classes liées & ’environnement
simulé, c’est-a-dire Simulator, Agent, Sensor et Effector. Les Architecture utilisées pour
controler les Agent n’étant pas connectées directement & ’environnement simulé, elles n’ont pas a
étre redéfinies.

La résolution d’un probléme différent dans un environnement déja implémenté ne nécessite
que de changer la pression sélective appliquée aux individus. II suffit donc d’implémenter une seule
nouvelle classe: SimuFitness, toutes les autres classes étant identiques.

Le changement de ’architecture de controle de ’agent requiert d’implémenter la nouvelle classe
Architecture, ainsi que, généralement, la classe qui sert & la définition de sa structure ou de ses
parameétres, & savoir le Chromosome associé.

Enfin, pour étudier un nouveau codage génétique, il faut implémenter un nouveau Chromosome
ainsi que, généralement, des classes qui vont 'utiliser (Architecture le plus souvent).

4.2.5 Exemple: expérience proie-prédateur

Les agents considérés ici seront des robots & roues. Un premier robot, la proie, dispose unique-
ment de capteur de proximités et elle est capable de se mouvoir rapidement. Un deuxiéme robot,
le prédateur, dispose, en plus de capteurs de proximité, d’'une caméra pour détecter la proie, mais
il se déplace moins vite qu’elle. Les robots se déplacent dans une aréne de taille donnée. Cette
expérience est celle décrite dans [49]. On considére que lorsque le prédateur touche la proie, il la
capture.
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Simulator contiendra les équations de mise & jour des coordonnées avec gestion des collisions.
La partie Agent sera identique pour les deux robots. Elle correspondra & un robot & roues et
contiendra ses différentes coordonnées. Les capteurs (classe Sensor) utilisés seront de deux types:
les capteurs de proximité et la caméra linéaire qui enverra 3 ’architecture de controéle, qui lui est
reliée, ce qui est dans son champ de vision. Les effecteurs (classe Effector) seront les moteurs.
Chaque agent en aura deux, un par roue et les moteurs de la proie seront plus “puissants” que les
moteurs du prédateur. L’architecture de controle utilisée pour relier capteurs a effecteurs sera, par
exemple, un réseau de neurones de type feed-forward avec trois neurones sur la couche cachée.

LaFitness de la proie pourra étre le temps pendant lequel la proie a survécu, pour le prédateur,
ce sera ’opposé du temps qu’il a mis & attraper la proie (valeur & maximiser).

L’information génétique contiendra les poids des connexions des neurones. Mettons que ’on
utilise pour la partie évolution un algorithme génétique. Chromosome sera donc une chaine binaire.
Population doit prendre en compte deux ensembles de solutions potentielles: celle des proies et
celle des prédateurs. De plus, pour ’évaluation, elle doit choisir les adversaires qui vont s’affronter.

L’évaluation consistera & laisser les deux agents se déplacer dans ’aréne jusqu’a ce que le
prédateur capture la proie ou jusqu’a ce qu’un temps limite soit dépassé.

4.2.6 Conclusion sur SFERES

SFERES a été utilisé pour diverses simulations (proies-prédateurs, dirigeable), pour diverses
techniques évolutionnistes (stratégies évolutionnistes, algorithmes génétiques, programmation gé-
nétique en cours d’implémentation) et diverses architectures d’agent (réseaux de neurones, PID,
arbres de programmes).

Un simulateur de SFERES est en cours de dérivation, pour venir s’interfacer indifféremment
avec les robots de MICRobES ou le simulateur multi-robots pour les robots de MICRobES. Cette
interface se fait grace au protocole fourni avec les robots.

Enfin, ATNoSFERES a été codé avec la plate-forme SFERES, nous permettant ainsi de 1’évaluer
sur diverses taches et sur une méme tache de facilement pouvoir comparer avec d’autres techniques
évolutionnistes et architectures.
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Chapitre 5

Expérimentations

Le modéle ATNoSFERES a été implémenté sous la plate-forme SFERES. Des expériences pré-
liminaires ont été menées pour bien vérifier ’adéquation du modéle implémenté avec la formu-
lation théorique qui lui a donné naissance. C’est-a-dire qu’il s’agit de vérifier que les principes
Ethogénétiques et les propriétés prédites pour I’expression & 1’aide d’un pile sont bien observées
expérimentalement sur cette instance. D’autres expériences en cours ont pour but de vérifier si
ce modéle, répondant aux attentes théoriques, permet d’obtenir des solutions simples, et permet
d’attaquer des problémes distribués.

Ces expériences préliminaires (section 5.1) et les expériences en cours (section 5.2) sont décrites
ci-aprés. Chaque expérience a été congue pour répondre & une question bien précise:

— le modéle est-il fonctionnel? (section 5.1.1)

— le modéle peut-il générer des solutions compactes/simples & un probléme relativement com-
plexe? (section 5.2.1)

— le modéle fonctionne-t-il pour un SMA, permet-il de recréer une dynamique d’écosystéme?
(section 5.2.2)

5.1 Expériences préliminaires

5.1.1 Fonctionnalité du modéle

Cette expérience en simulation, trés simple, a d’abord eu pour but de tester la possibilité
effective de construction de comportements adaptés & ’environnement dans un cadre classique
(opérations génétiques effectuées par le systéme, évaluation explicite et individuelle de ’'adéquation
des agents & leur milieu, etc.).

Protocole expérimental

L’environnement est un espace discret contenant une lampe qui change aléatoirement de couleur
(de vert a rouge et vice-versa) a chaque pas de temps (avec une probabilité p = 0.05).

On définit un agent Pieton disposant des lexémes de condition et d’action décrits dans le
tableau 5.1. Chaque agent Pieton jouera le role d’un individu de I’algorithme évolutionniste. Le
comportement souhaité consiste & aller & droite lorsque la lampe est verte, et & gauche quand elle
est rouge.

Le code génétique associé & la classe Pieton comporte les 11 lexémes de 'interpréteur et les
8 lexémes d’action/condition de Pieton. Il faut donc au minimum 32 codons (soit des codons
de 5 bits). Dans les expériences présentées ici, un code génétique de 32 codons a été construit
automatiquement & partir de la liste de tous les lexémes (sans souci particulier de robustesse vis-
a-vis des mutations). Chaque agent dispose par ailleurs d’un chromosome aléatoire, et d’une taille
aléatoire.
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Actions Conditions
N! aucune action
R! aller & droite g? vrai si la lampe est verte
L! aller & gauche r?  vrai si la lampe est rouge
U! aller en haut rand? vrai avec une probabilité
D! aller en bas p=20.5

TAB. 5.1 — Lexémes d’actions et de conditions d’un Pieton.

On applique une sélection darwinienne sur une population composée de ces individus en les
évaluant & tour de role dans ’environnement défini ci-dessus. Un agent est placé seul dans son
environnement pendant 100 pas de temps et noté selon les critéres suivants: +1 point si le mou-
vement est conforme & ce que l'on recherche, -1 point §’il est inversé, 0 dans les autres cas. Seul
le premier mouvement réalisé pour un pas de temps est noté (toutes les actions sauf N! comptent
comme un mouvement). Pour pouvoir donner une note représentative de la fitness, on procéde
a 10 notations indépendantes (ce qui permet de tenir compte d’un éventuel polyéthisme) et on
retient leur moyenne.

A chaque génération, la population comporte 100 agents. On calcule leur fitness, en fonction
de laquelle on leur attribue une probabilité de reproduction et de décés. 30 nouveaux agents sont
produits par croisement des chromosomes, puis 30 agents de ’ancienne population sont éliminés
(la population reste donc constante).

Avant de calculer la fitness des individus d’une génération donnée, on leur fait subir des mu-
tations. Pour ce faire, deux stratégies ont été envisagées :

1. tous les individus de la population subissent une mutation aléatoire de leur chromosome : les

bits de la chaine sont inversés avec une probabilité r (ici r = 1 %);

2. tous les individus subissent soit une mutation aléatoire (de taux r), soit (dans p % des cas)

une insertion ou une délétion aléatoire d’un codon dans leur chromosome.

Résultats et analyse

Les agents étant initialisés sur le nceud Start, aucune action n’est effectuée durant le premier
pas de temps: le parcours de ’ATN commence avec le choix d’un premier nceud. La plus haute
valeur que peut prendre la fitness d’un agent au cours d’un test de 100 pas de temps est donc 99
(soit 99 mouvements corrects).

La figure 5.1 montre 1’évolution moyenne de la fitness, calculée sur 10 expériences, dans la
premiére situation (mutations uniquement acec un taux r = 1 %). La figure 5.2 présente I’évolution
moyenne de la fitness dans le second cas, lorsque p = 20 % des individus subissent des insertions
ou délétions aléatoires de codons (au lieu de mutations classiques).

Dans quelques cas (notamment avec la premiére stratégie), aucune bonne solution n’a été trou-
vée avant les 500 générations qui limitent les expériences.

Bien que le probléme & résoudre soit ici extrémement simple, ces résultats valident les principes
de ’Ethogénétique et le modéle d’expression via une pile pour la construction de comportements
évolutifs & partir d’un substrat génétique de granularité faible.

Le modéle choisi révéle un certain nombre de propriétés intéressantes. En particulier, il est
possible d’effectuer des opérations d’insertion ou de délétion de codons sans nuire & la découverte
d’une solution. Cela n’est bien entendu possible qu’au moyen d’un codage non positionnel, ce qui
est en grande partie le cas dans ATNoSFERES ot les instructions sont en partie déclaratives. Nous
allons nous intéresser plus particuliérement & la spécificité de ce modéle en nous livrant & une
analyse plus fine des comportements construits par la dynamique sélectionniste.
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FIG. 5.1 — Evolution moyenne de la fitness (mutations ponctuelles seulement, r = 1 %). Chromo-
somes initiauz de 50 a 100 bits.

Optimalité et adaptation

L’ATN décrit par la figure 5.3 est une solution « optimale » au probléme au sens ot il permet
d’obtenir les 99 points (fitness maximale) avec la structure la plus simple: un seul nceud, deux
arcs (si la lampe est verte, aller & droite; si elle est rouge, aller & gauche). Pour produire cet
ATN, il suffit théoriquement de 35 bits seulement (en faisant un usage maximal du mécanisme de
connexion implicite), par exemple pour coder les 7 lexémes suivants:

‘ node, g7, R!, dupObject, LY, r?, dupObject‘

Mais dans cette solution ’ordre et la nature des lexémes jouent un réle crucial ; elle est donc
particuliérement vulnérable aux mutations.

On peut donc raisonnablement penser que les individus vont avoir besoin, pour développer des
comportements stables vis-a-vis des mutations, de chromosomes un peu plus longs que la solution
« ingénieur ».

Toutefois, un probléme nouveau peut alors se poser. Le surcroit de matériel génétique dispo-
nible peut fort bien se révéler « nocif », ¢’est-a-dire donner naissance & des nceuds, des connexions
supplémentaires qui peuvent dégrader le comportement en constituant une sorte d’« excroissance
comportementale » parasite. Autrement dit, ’adéquation du comportement de ’agent & son milieu
peut étre rendu plus difficile par un allongement des chromosome.

Qu’en est-il exactement? On peut formuler un début de réponse au vu des figures 5.4 & 5.7,
réalisées alternativement avec les stratégies mutations seules ou insertions-délétions, et pour des
tailles de chromosomes initialement comprises entre 200 et 300 bits, puis entre 500 et 700 (soit 20
fois la taille d’un chromosome produit par ingénierie).

D’une part, les résultats s’améliorent nettement lorsqu’augmente le nombre de bits dans le
génome, et ce en dépit des difficultés induites par ce surplus d’information génétique. La com-
binatoire résultant de 1’accroissement des chromosomes est donc régulée, biaisée, en faveur de
comportements adaptés. Nous verrons comment.

D’autre part, on voit se réduire la différence entre les deux stratégies de variation. Plus, non
seulement les insertions et délétions ne sont pas léthales pour la population, mais on peut méme dire

30



100

80 t

oAl

40 - i ¥

fitness

PR A
B A Ty
AW L T

yhed WATH T U

§ i

RHR

20

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
generations

FIG. 5.2 — Evolution moyenne de la fitness (insertions et délétions aléatoires de codons, r = 1 %,
p = 20 %). Chromosomes initiauz de 50 & 100 bits.
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F1G. 5.3 — L’ATN « optimal » (donnant la fitness mazimale avec la structure la plus simple).

qu’elles sont favorables puisqu’en fait, on observe aussi que le nombre de cas de non-convergence
diminue dans le cas des insertions-délétions.

En fait, lorsqu’on augmente la taille d’un chromosome, les individus sont soumis & une double
pression sélective : celle issue de leur environnement « fonctionnel » bien sir (la fonction de fitness),
mais également une évaluation implicite de la robustesse de leur chromosome, c’est-a-dire de la
maniére dont leur comportement est construit.

Nous pouvons apporter deux arguments dans ce sens. Le premier consiste & observer ce qui
se passe expérience par expérience, en particulier dans les cas d’insertions et de délétions, comme
par exemple sur la figure 5.8 : certains individus ont trouvé assez rapidement un comportement
adéquat, mais celui-ci ne s’est pas maintenu dans la population.

Le second vient de I'examen qualitatif des comportements adéquats produits. L’analyse des
résultats expérimentaux montre que deux stratégies sont mises en ceuvre pour produire un com-
portement adéquat (donnant la fitness maximale). La premiére consiste & construire un ATN
simple (proche de ’ATN « optimal » de la figure 5.3), en retardant, lors de 'expression génétique,
la création des nceuds, c’est-a-dire en utilisant des lexémes sans effet (par exemple en placant au
début de la séquence de lexémes des instructions de manipulation de la liste qui sont ignorées,
la liste étant vide). Ainsi, un des agents posséde un chromosome de 207 bits, codant les lexémes
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FIG. 5.4 — Evolution moyenne de la fitness (mutations ponctuelles seulement, r = 1 %). Chromo-

somes initiaux de 200 a 300 bits (moyenne sur 20 expériences).
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FIG. 5.8 — Evolution de la fitness (insertions et délétions aléatoires de codons, r =1 %, p = 20 %).
Chromosomes initiauz de 200 a 300 bits.

suivants :

L!, dup, swap, popRoll, popRoll, forget, popRoll, swap, forget, recall, recall, R!, L!,
recall, rand?, L}, forget, startNode, RY, dup, g7, dupObject, popRoll, pushRoll, L., forget,
pushRoll, L, r? startNode, forget, dup, dupObject, r?, R!, forget, dup, R!, dup, g7,
popRoll

Ces lexémes produisent un ATN presque identique & celui de la figure 5.3, avec un arc étiqueté
(r?, LIL!'RIR!) et 'autre (g?, RIR!). C’est un exemple intéressant de 'utilisation des propriétés
du langage de construction de PATN pour aboutir & une structure simple malgré la complexité
potentielle du graphe.

L!
x |
R!

F1G. 5.9 — Un ATN construit par sélection naturelle, donnant un comportement adéquat. Cet ATN
a été construit dans une expérience avec insertions-délétions (chromosomes initioux de 200 d 300

bits).

'R!

N!

Les agents utilisant la seconde stratégie construisent un ATN relativement complexe mais dont
seule une petite partie est réellement utilisée ; pour cela, plusieurs solutions sont envisageables: le
graphe peut compter plusieurs composantes connexes (comme celui de la figure 5.9), ou les arcs
partant des noeuds « utiles » vers des nceuds superflus sont étiquetés par des conditions irréalisables
(telles que la conjonction {g?,r7}). Cet ATN conduit donc exactement au méme comportement
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que la solution « optimale », mais avec cette fois une utilisation des propriétés du graphe lui-méme.

On comprend mieux, ainsi, le role positif des insertions et délétions aléatoires de codons.
Ces opérations ne sont pas en elles-mémes plus nuisibles que de simples mutations, puisque notre
langage de construction d’ATN ne dépend que faiblement et localement de I’ordre des instructions.
Mais en outre, elles peuvent méme faciliter ’adaptation aux pressions sélectives. En effet, si ’on
s’'intéresse & 1’évolution de la taille des chromosomes au cours des expériences, on constate une
augmentation (autrement dit, il existe un biais sélectif en faveur des chromosomes plus longs),
qui est d’autant plus nette que les chromosomes de départ sont courts (cf. figures 5.10 & 5.12). 11
semble, pour les populations & chromosomes longs, qu’on obtienne une stabilisation autour de 650
bits (voir notamment ’expérience de la figure 5.13).

220

180

160

140 j s
J\//\fN /\/"‘

120

chromosome length

100

80 "

60

40
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
generations

FIG. 5.10 — Evolution moyenne de la taille des chromosomes (insertions et délétions aléatoires de
codons, r =1 %, p = 20 %). Chromosomes initiauz de 50 4 100 bits (moyenne sur 10 expériences).
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FiG. 5.11 — Evolution moyenne de la taille des chromosomes (insertions et délétions aléatoires
de codons, r = 1 %, p = 20 %). Chromosomes initiaux de 200 a 300 bits (moyenne sur 20
expériences).

720

max ‘chr Iength‘
avg chr length -
” \f\ min chr length -------- -

680 \

660

f/\/' 14 \,\_/J\/,—/ Al v
640 \J\)\ APA Mf‘/\fl\ e W\/ Y -

620

600

chromosome length

580

560

540

520

500 &
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
generations

FIG. 5.12 — Evolution moyenne de la taille des chromosomes (insertions et délétions aléatoires
de codons, r = 1 %, p = 20 %). Chromosomes initiaux de 500 & 700 bits (moyenne sur 10
expériences).
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F1G. 5.13 — Evolution de la taille des chromosomes au cours d’une expérience, montrant un cas
de diminution (insertions et délétions aléatoires de codons, r = 1 %, p = 20 %). Chromosomes
initiauz de 500 a 700 bits (moyenne sur 10 expériences).
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5.2 Expériences en cours

5.2.1 Parcimonie du modéle

Cette expérience en simulation a pour objectif de tester la capacité du modéle & générer des
comportements les plus simples possibles au vu de la tache & accomplir, méme si celle-ci est
relativement complexe. Ce principe de parcimonie guide nos recherches lors de la conception de
comportements pour des agents [43]. Il nous parait essentiel de vérifier que, de la méme fagon qu’il
serait & ’ceuvre dans le processus de la sélection naturelle, il le soit aussi dans notre modéle. S’il
devait échouer, cela montrerait que nous avons involontairement introduit un biais (génant) dans
notre modéle.

Protocole expérimental

L’environnement est un labyrinthe & cases. On définit un agent Rat disposant des lexémes de
condition et d’action décrits dans le tableau 5.2. Le comportement souhaité consiste & sortir du
labyrinthe en partant de I’entrée, le plus rapidement possible. A chaque pas de temps le Rat peut
effectuer une des actions parmi: avancer d’une case, tourner sur place d’'un quart de tour vers la
gauche ou tourner d’un quart de tour vers la droite. Les conditions sont des tests sur les 4 cases
nord, sud, est et ouest autour de celle ol se trouver ’agent. Dans toutes les expériences, le Rat est
initialement placé face & une paroi pour le forcer & devoir prendre au moins décision pour gagner
des points.

De méme que pour l’expérience du Piéton, il faut au moins 32 codons; la création du code
génétique et des chromosomes des individus initiaux sont faits dans les mémes conditions que
précédemment.

Actions Conditions
At aller en avant a? vrai si la case en avant est libre
R! tourner d’un quart de tour vers la | r? vrai si la case & droite est libre
droite
L! tourner d’un quart de tour vers la | 17 vrai si la case & gauche est libre
gauche
b? wvrai si la case en arriére est libre

TAB. 5.2 — Lexémes d’actions et de conditions d’un Rat.

Pour toutes les expériences, un temps limité est donné, strictement supérieur au nombre de
pas de temps minimal pour sortir du labyrinthe. Une évaluation se termine lorsque le Rat a atteint
la case de sortie, ou lorsque le temps imparti est écoulé. Les évaluations sont faites chacune sur 3
essais dont les notes sont ajoutées, afin de moyenner les comportements exprimé pour débruiter
le non-déterministe.

La fitness est calculée en fin d’évaluation, & I’aide d’un gradient décroissant g diffusé a partir
de la sortie. Sa valeur y est alors la distance de Manhattan entre la sortie et ’entrée du labyrinthe.
Les obstacles (parois) ne sont pas pris en compte. De ce fait, le plus souvent, le chemin depuis
I’entrée vers la sortie du labyrinthe traverse beaucoup de minima et maxima locaux du gradient.
Le calcul de la fitness f se fait comme suit :

f=9g) +t

ou p est la position finale et ¢ > 0 le temps imparti restant.

Cette fitness présente 'intérét de ne pas étre une fonction strictement croissante de la proximité
a la sortie, ainsi le probléme bien que simple n’est pas non plus trivial. Selon la forme et la taille
du labyrinthe on peut méme le compliquer & loisir, en introduisant volontairement beaucoup de
minima et maxima locaux dans le paysage de fitness.
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Fi1G. 5.14 — Petit labyrinthe. L’entrée
est en haut.

FiG. 5.15 — Labyrinthe moyen. L’entrée est en haut.

Plusieurs expériences sont menées :

— en faisant varier la taille du labyrinthe (pour Uinstant 4 x 4, ¢f. figure 5.14 et 19 x 19, cf.
figure 5.15 ),

— en faisant varier la stratégie de remplacement d’une génération (stratégie « élitiste » qui
conserve tels quels les parents, ou alors une stratégie qui mute systématiquement tous les
individus, similaire & celle qui a été utilisée pour le Piéton),

— en faisant varier les taux de mutation et d’insertion-délétion. A la différence des expériences
préliminaires, ces deux opérateurs sont systématiquement appliqués successivement,

— en faisant varier la taille des individus initiaux, générés aléatoirement (400, 600 et 800 bit).

Premiers résultats

Avec le petit labyrinthe, des solutions optimales au sens du parcours du labyrinthe sont
trouvées presque immédiatement quelle que soit la stratégie : le Rat atteint la sortie en un minimum
de pas de temps. Ceci se retrouve sur quelques dizaines d’expériences, avec des graines aléatoires
initiales différentes, et pour divers taux de mutation et insertion-délétion (chacun variant dans
une fourchette entre 0.1% et 5%). Seules quelques expériences n’ont pas convergé, lorsque les taux
étaient trop forts et que la stratégie mutait tous les individus.

Des solutions originales comme pour le piéton ont été observées: utilisation d’instructions
ignorées car nécessitant des arguments sur la pile avant de construire la solution décrivant le
parcours optimal, ou solution construisant un sous-graphe qui ne peut pas étre atteint.

On observe que presque toutes les expériences voient la taille du chromosomes se réduire &
un méme minimum de 125 bit si on laisse les calculs continuer bien que la fitness maximale
soit atteinte. La solution, trés compacte, exploite des propriétés de la construction du graphe
et de son utilisation (en particulier, si aucun arc n’est éligible, l’action précédemment exécutée
Pest & nouveau bien qu’aucun changement d’action n’ait été décidé). Ce qui est remarquable est
qu’il n’y a plus de critére explicite de sélection, puisque tous les meilleurs individus ont tous la
fitness maximale. La sélection est implicite et se fait sur la structure du chromosome lui-méme,
en particulier sa longueur, comme nous l'avions déji observé dans les expériences avec le Piéton.
Ceci est certainement le fait d’un jeu statistique sur les croisements de parties utiles (des modules
du graphe) couplé a V'opérateur de mutation/insertion-délétion qui peut modifier la taille du
chromosome.

Avec le labyrinthe moyen, dans un premier temps, les expériences ne convergent pas vers un
résultat satisfaisant : le Rat reste coincé dans un minimum local au bout du premier couloir. Dans
un second temps, 'ajout de conditions supplémentaires (cf. tableau 5.3) a permis de résoudre
ce probléme. En effet, grace aux négations des conditions il devient possible de discriminer des
situations.

Avec ces conditions supplémentaires, nous avons obtenu des individus capables de sortir du
labyrinthe plus rapidement que le temps imparti, en moyenne ils ne nécessitent que 20 pas de
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Conditions supplémentaires
a? vrai si la case en avant est occupée
¥? vrai si la case & droite est occupée
1?7 vrai si la case & gauche est occupée
b? vrai si la case en arriére est occupée

TAB. 5.3 — Lexémes de conditions supplémentaires d’un Rat.

temps en plus des 155 nécessaires. Le comportement trouvé correspond & un parcours « main
gauche » du labyrinthe, les individus ne prennent pas les longues voies sans issue sur la droite.
L’agent entre dans les petits cul-de-sac sur la gauche, et arrivé au fond il est capable de faire
demi-tour. Certaines solutions que nous avons obtenues ne sont pas déterministes, la probabilité y
est non nulle qu’a peine sorti ’agent retourne dans le cul-de-sac. C’est dans ces petits culs-de-sac
que les meilleurs individus perdent les 20 pas de temps en plus du parcours optimal.

a?rr?bh?l?

L!L!

F1G. 5.16 — Un ATN construit par sélection naturelle, donnant un comportement presque optimal.
Lorsque l’on franchit un arc, c’est la derniére action de la liste qui est exécutée. En l’absence de
franchissement d’arc (aucun arc n’étant éligible), c’est la derniére action décidée qui est effectuée
a NoUVeay.

D’autre part, les graphes obtenus sont trés petits (c¢f. par exemple la figure 5.16). Il n’y a
pas plus de deux ou trois neeuds, et la sortie est rarement atteignable. Enfin, les stratégies et les
tailles de départ donnent des solutions similaires dans le comportement mais génétiquement trés
différentes. Lorsque l'on applique systématiquement la mutation/insertion-délétion, la taille des
chromosomes augmente et diminue cycliquement d’un facteur 2 au fil des générations, alors que
lorsque les parents sont conservés intacts, la taille des chromosomes finit par converger vers un
minimum 3 chaque fois différent, de ’ordre de 220 bit.

Avec I’exemple typique de la figure 5.16, on comprend aisément la stratégie appliquée. Avant
de l'expliquer, remarquons qu’elle est déterministe, il n’y a pas d’arcs partants d’un méme noceud
qui pourraient étre simultanément éligibles. Le non-déterminisme a cependant contribué, au fil des
générations, & trouver la solution, en apportant plus de liberté au comportement.

Détail du comportement

L’arc entre Start et 0 est nécessaire car au départ le Rat est orienté vers la gauche, face a la
paroi (cf. figure 5.15), pour le forcer & « prendre une premiére décision ». L’agent se trouve alors
orienté vers le bas, face au long couloir. La stratégie se décode comme suit :

—en 0: si la case en avant est libre, alors avancer (sinon, implicitement, répéter la derniére
action décidée et ne pas franchir I’arc. Ce comportement implicite est exploité par exemple
pour faire demi-tour au fond des culs-de-sac).

—enl:

— sila case & gauche est libre alors tourner & gauche (ce qui revient & emprunter un couloir
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a gauche dés qu'’il s’en présente un)

— si la seule case libre est derriére, alors tourner a gauche (c’est ce qui permet de se sortir
des culs-de-sac).

— si la case & droite est libre, mais pas & gauche, alors tourner & droite (c’est ce qui
permet de franchir les coudes vers la droite, et de faire les bons choix lorsqu’il y a une
alternative entre continuer tout droit et prendre un couloir & droite).

— sinon, & nouveau, implicitement répéter la derniére action (ce qui permet par exemple
d’avancer dans les couloirs).

Premiéres analyses

Les expériences sur le labyrinthe de taille moyenne sont plus significatives. Grace a elles nous
sommes optimistes quant & la capacité effective du modeéle & générer des comportements aussi
simples que possibles. Dans le cas du labyrinthe de taille moyenne utilisé, les individus exploitent le
biais du labyrinthe pour les choix vers la gauche qui excluent les longs cul-de-sac. Nous n’avons pas
pu obtenir de comportement parfaitement optimal (temps de parcours minimal, sans « hésitation »
dans les petits culs-de-sac sur la gauche). Ceci est peut-étre du au fait que le gain est trop faible
pour le colt génétique qu'il représente (mieux spécialiser la discrimination des arcs, voire ajouter
un neeud).

L’hypothése émise dans les expériences préliminaires sur I’évolution de la taille du chromosome
semble & nouveau confirmée. La pression s’exerce de facon explicite sur le comportement par la
fitness, mais s’exercerait aussi de fagcon implicite par la longueur de la chaine de bit et la diffusion
dans la population de morceaux de chaine codant pour des modules utiles & la résolution de la tache.
Cette pression implicite sur la dimension de la chaine concourrait & simplifier le comportement
produit par le graphe.

D’autres expériences en cours se font d’une part sur des labyrinthes ayant une autre forme, et
d’autre part en évaluant 'individu sur plusieurs labyrinthes différents afin d’observer si le Rat peut
trouver une solution commune — vraissemblablement sous-optimale, mais efficace tout de méme.

5.2.2 Distribution du modéle

Cette expérience en simulation a pour objectif de tester la capacité du modéle & générer des
comportements pour un ensemble d’agents en interaction, et de vérifier qu’il est possible de recréer
une dynamique d’écosystéme.

Cet ensemble d’expériences est réalisé dans le cadre d’un stage de maitrise par Julien Poudade.

Protocole expérimental

L’environnement est un monde continu et torique. On définit un ensemble d’agents Proie et
Prédateur. Les membres de chaque espéce ont peuvent se nourrir et se reproduire entre eux lors-
qu’ils ont un certain niveau d’énergie — atteint par I’alimentation, et dépensé lors des déplacements
et de la reproduction. Tous sont dotés de capacité de perception visuelles élémentaires.

Les travaux en cours n’ont pas encore donné de résultats présentables sommairement.
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Chapitre 6

Discussion

6.1 FEthogénétique

L’Ethogénétique est mise & I’épreuve par les modéles évalués qui s’y conforment. I s’agit d’un
ensemble de principes pour la construction automatique de comportements d’agents évoluables.
Sa principale conséquence est d’ordre méthodologique [107], notamment pour la conception de
systémes multi-agents dans ce que Kupiec et Sonigo ont appelé un processus « d’ontophylogénése »
[75].

En effet, ’Ethogénétique prend tout son sens considérée dans un contexte multi-agent. Lorsque
I’objectif n’est pas de reproduire explicitement une organisation précise pour un systéme mais de
concevoir un comportement collectif adaptatif, prédéfinir une organisation est une contrainte qui
peut géner 'adaptation du systéme & son environnement. C’est d’autant plus probable que le
systéme devra se réorganiser pendant son fonctionnement pour maintenir son adaptation & son
environnement ou a la tache collective. Dans un tel contexte, I’organisation n’est pas une qualité
préexistante du systéme, mais plutot ’expression d’un processus dynamique permanent [30]. Nous
préférons donc considérer l'organisation du systéme comme une propriété émergente reflétant
Péquilibre dans un écosystéme [110] (coordination, coopérations entre agents, compétition pour
des ressources...).

Le cycle de conception d’un systéme se décompose alors en tester les comportements d’agents
dans [’écosystéme formé par le systéme multi-agent et évaluer le comportement adaptatif du sys-
téme vu comme unorganisme se développant dans son environnement. L’Ethogénétique a été forgée
avec l’espoir de donner un cadre théorique sélectionniste satisfaisant pour ce cycle de conception.

6.2 Expression de génes i 1’aide d’une pile

Nous allons discuter de ce modéle d’évolution de structures selon les 3 axes abordés sec-
tion 2.3.4: la syntaxe (section 6.2.1), la sémantique (section 6.2.2) et la complétude (section 6.2.3).

6.2.1 Syntaxe
Représentation dynamique par une chaine

Comme la plupart des approches pour I’évolution de structures, I’expression par pile utilise
comme génotype une représentation dynamique [5, 6]. C’est une propriété nécessaire, puisque
comme nous ne connaissons rien par avance de la forme structure la plus adaptée, nous ne connais-
sons pas non plus la longueur de la chaine nécessaire & sa fabrication.

Cependant, alors que dans les autres modéles la taille de la représentation est limitée par le
concepteur (et non uniquement par la mémoire disponible lors du calcul), par exemple la profon-
deur des arbres en programmation génétique [72], ou la longueur de la chaine pour les diverses
approches de programmation génétique par pile [105, 120], nous n’avons pas eu besoin d’ajouter
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de telles contraintes & notre modéle. Nous avons observé des convergences (ou des fluctuations
périodiques) dans des limites finies raisonnables, donc nous n’avons pas eu besoin de contraindre
la taille maximale de la représentation génétique.

Nous sommes en train d’étudier de plus prés cette propriété. Nous pensons que c’est lié &
la propriété de localité, et qu’un équilibre est trouvé entre une tendance & 1’allongement et une
tendance au raccourcissement. Notre hypothése actuelle est que:

— sila longueur de la chaine est trop courte, I’impact d’une mutation ou d’une insertion-délétion

est statistiquement plus grand. Dans ces conditions le génotype ne contient pas beaucoup de
« code poubelle » pour se protéger des variations. Par analogie avec le modéle biologique,
« code poubelle » désigne ici les morceaux de chaine qui ne seront pas pris en compte dans
le phénotype, par exemple des instructions ignorées, ou construisant une partie inutilisée de
la structure.

— si la longueur de chaine est trop longue, il devient d’autant plus difficile pour ’opérateur
de croisement de faire des échanges de matériel génétique qui s’avérent phénotypiquement
efficaces. Chaque sous-chaine échanggée est susceptible de porter une partie conséquente de
la structure finale (grace a la propriété de localité), puisque les sous-chaines échangées de-
viennent statistiquement plus longues et donc de plus en plus indépendantes et signifiantes
aprés décodage. Ainsi donc, au fur et & mesure de l'allongement des chaines, le croisement
deviendrait statistiquement un opérateur destructeur et inefficace car il juxtaposerait des
sous-parties de structure incompatibles.

Cet ajustement automatique de la longueur des chaines agirait comme une contrainte implicite
sur les structures produites. Nous n’aurons donc vraisemblablement pas besoin d’introduire de
biais pour ce faire dans les opérateurs de recherche, comme c’est le fait de la plupart des autres
approches évolutionnistes.

Séparation entre la syntaxe et la sémantique

Comme la syntaxe du génotype n’est pas intimement liée & la sémantique de la structure, le
modéle d’expression & pile est encore moins contraint que par exemple les encodages indirects basés
sur une grammaire, ou que la programmation génétique. Avec le modeéle d’expression 4 pile il n’est
pas nécessaire de contraindre la syntaxe comme dans d’autres approches (par exemple le principe
de cloture [72] ou au contraire un typage fort [99] en programmation génétique. Ceci autorise une
plus grande flexibilité pour les opérateurs génétiques. La chaine de bit peut étre manipulée par
un processus « aveugle » sans avoir & considérer son interprétation et nous n’avons pas besoin
d’opérateurs spécifiquement liés au type de structure qui est évolué.

De plus, comme la chaine de bit n’a pas de signification et que n’importe quelle chaine peut étre
interprétée en une structure valide, n’importe quel opérateur génétique importé des algorithmes
génétiques peut étre appliqué sans restriction. Nous avons méme utilisé un opérateur d’insertion-
délétion de codons qui & notre connaissance n’a jamais été utilisé pour des algorithmes génétiques.
Cet opérateur en particulier permet de gérer les changement de dimension de la chaine de bit de
facon plus douce que les croisements.

Redondance

La description des différentes parties de la structure n’est pas dépendante de la position dans
la chaine de bit, plusieurs combinaisons de sous-chaines peuvent produire la méme structure. Ce
qui parait plus important sont les positions et distances relatives des lexémes impliqués dans la
construction d’une partie de la structure, car les lexémes interagissent localement via la pile. De
plus, linterprétation de certains lexémes peuvent ne pas prendre en compte l'ordre des lexémes
avec lesquels ils interagissent dans la pile. Par exemple dans ATNoSFERES, le lexémes connect ne
pose de contrainte ni sur 'ordre des conditions utilisées pour étiqueter un arc (c’est un ensemble de
conditions), ni sur 'ordre relatif entre les conditions et actions rencontrées sur la pile (les premiéres
sont mise dans un ensemble, les secondes dans une liste). Cette redondance dans I’interprétation et
le fait de pouvoir obtenir une méme structure & partir de plein de chaines différentes augmentent
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le champ des possibles du modéle et donc sa flexibilité et son efficacité (puisque le processus
sélectionniste s’appuie sur le hasard et donc les statistiques).

Il y a un autre type de redondance, celle du code génétique. En fonction du nombre de lexéme
disponibles, le code génétique peut étre plus ou moins redondant (le code génétique est une sur-
jection). Si nécessaire, il peut étre concu de fagon a offrir plus de résistance aux mutations (en
choisissant de fagon adéquate les codons) ou de fagon & encourager les instructions de construction
de structure (en augmentant la proportion de codons de manipulation de pile ou de structure).

6.2.2 Sémantique
Lien comportemental fort entre les parents et leur descendance

Nous avons supposé que nous utiliserions un langage de construction de structure & granularité
fine. La localité des actions des atomes du langage et leur granularité fine pour la construction
de la structure assurent que les manipulations locales ont un petit impact la plupart du temps,
donc les structures de la descendance sont le plus souvent produites & partir de faible variations de
leurs parents. Ce lien fort entre le comportement exprimé par les parents et celui exprimé par leur
descendance est une propriété importante, c’est elle qui induit la quasi-continuité de ’encodage.
Comme nous 'avons écrit précédemment, cette quasi-continuité adoucit le paysage de fitness et
facilite la convergence vers des structures adaptées a la pression sélective.

Adaptation cumulative

Grace aux petites variations du génotype et de la quasi-continuité comportementale entre
parents et descendants, 1’adaptation des individus au fil des générations croit de facon cumulative
par de faibles variations. Cette continuité depuis les variations jusqu’aux comportements exprimés
est pour nous un axe principal de conception par évolution artificielle. La continuité permet de
guider la recherche de solutions adaptées en s’appuyant sur de ’aléatoire, mais sans pour autant
faire de la marche au hasard. Le processus ne requiert dés lors ni biais ni finalité.

6.2.3 Complétude
Pouvoir d’expression

Le langage de construction de graphe que nous proposons pour ATNoSFERES permet par
exemple de construire un graphe quelconque du type que nous avons choisi. A partir d’un graphe
il est toujours possible de déterminer au moins une chaine de bit qui permet de le construire. Nous
pouvons donc explorer tout ’espace des structures.

Notre approche permet de plus de régler finement les structures. Pour répondre & I'une des
problématiques posées dans [7], nous avons la un bon candidat pour le compromis entre le pouvoir
d’expression et la finesse du réglage des structures construites.

Biais limité des opérateurs de recherche

Comme tout opérateur génétique est indépendant de la structure construite, en utilisant notre
modéle simple et uniforme d’interprétation, nous nous assurons que nous pouvons introduire aussi
peu de biais que possible dans les opérateurs de recherche : ’exploration de ’espace des structures
peut se faire avec des opérateurs classiques, génériques ou rares.

Il est cependant nécessaire de déterminer le code génétique — qui influence les probabilités
d’occurrence de chaque lexéme. Cela n’a pour 'instant pas semblé crucial dans nos expériences,
mais ce point parait suffisamment important pour étre étudié, puisque c’est la fagon principale
d’introduire du biais de fagon explicite pour un langage donné.
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6.3 ATNOoSFERES

ATNOSFERES est un instanciation du modéle d’expression & pile pour des graphes similaires
4 des ATN. Le choix d’automates décrits par des graphes a été motivé par le fait que c’est une
structure des plus classiques en informatique, compréhensible par tous. Ceci permet de concevoir
ou tenter d’améliorer manuellement des solutions, puis de les soumettre & nouveau & la machine.

Le non-déterminisme introduit certes du bruit lors des évaluations. C’est de toute fagon sou-
vent le cas lorsque 'on évalue un comportement d’agent situé (le comportement est le résultat
d’un couplage de I’agent plongé dans son environnement), et toutes les évaluations en robotique
évolutionniste notamment se font sur plusieurs tests d’'un méme génome.

L’utilisation non-déterministe nous a paru étre un plus. Elle est intéressante parce qu’elle
confére plus de liberté au comportement qui, dans la méme situation, peut ne pas s’exprimer de
la méme facon. Des solutions intermédiaires lors de nos expériences montrent que le processus
d’évolution exploite beaucoup cette propriété: certains arcs d’un nceud vers un autre sont ainsi
représentées plusieurs fois presque a l'identique, ce qui augmente en leur faveur le biais statistique
au moment de D’élection de ’arc parmi ceux éligibles. Ainsi au fil des générations les individus
« apprennent » & choisir statistiquement une voie plutét qu’une autre. Lorsque les solutions s’amé-
liorent globalement, et deviennent donc plus homogénes pour ce choix, la contrainte implicite sur
la taille du génome qui semble & I’ceuvre pourrait réduire le nombre d’arcs qui se recoupent pour
ces graphes, n’en retenant finalement qu’un seul.

D’autre part, ATNoSFERES permet de décrire tant des comportements réactifs que des compor-
tements cognitifs. Il n’est pas nécessaire de faire d’hypothése sur le comportement que I'on désire
obtenir, les solutions trouvées sont simples (pas forcément explicitement optimales), et ce de ma-
niére suffisante. Un comportement purement réactif est modélisé par un graphe a nceud unique (en
dehors de Start et End) qui n’a d’arcs que vers lui-méme. Un comportement cognitif est modélisé
par un graphe & plusieurs états, c’est-a-dire contenant plusieurs nceuds connexes. Dans ’exemple
du labyrinthe de taille moyenne par exemple, les solutions sont cognitives, et reflétent qu’il est par
exemple nécessaire pour I’agent de savoir quels couloirs emprunter sur la droite, alors que certains
ménent 3 une longue voie sans issue.

6.4 Expériences prévues

Les résultats des expériences déja menées ont confirmé les prédictions faite lors de 1’établisse-
ment de nos principes. Les expériences en cours sont tout aussi encourageantes pour ce qui est
des principes, mais il semblerait que techniquement quelques ajustements doivent étre apportés a
leur instanciation, au modéle ATNoSFERES. Ces réglages seront validés & I’aide des expériences en
cours et de celles prévues, et ne dérogent en rien aux principes Ethogénétique, les modifications
ne portent que sur la facon d’utiliser le graphe.

Les expériences que nous prévoyons pour la derniére année de la thése vont nous permettre
de tester ATNoSFERES sur des probléme individuels et collectifs avec des robots. Il s’agira de
déterminer si:

— le modéle est utilisable pour un robot autonome. Nous expérimenterons ’apprentissage et la
composition de plusieurs comportements.

— le modéle est utilisable pour une collectivité de robots autonomes. Nous expérimenterons
I’apprentissage d’une tache collective de déploiement spatial, vraisemblablement de la navi-
gation en formation.
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Chapitre 7

Conclusion

Nous résumons la démarche, puis inscrivons nos travaux dans la perspective de la génétique
d’agents. Cette perspective est un retournement par rapport aux approches classique en informa-
tique évolutionniste. Au lieu de ne considérer que la population d’individus (en 'occurrence un
individu est le systéme multi-agent vu comme un organisme), et de centraliser ’évolution de cette
population comme dans les algorithmes évolutionnistes classiques, nous laissons chaque agent libre
dans le systéme qui évolue alors de lui-méme. Nos travaux ont vocation a s’inscrire dans cette ligne.

7.1 Une approche sélectionniste pour les SMA situés

Nous nous intéressons aux collectivités de robots en environnement réel car c’est un exemple
de systéme multi-agent situé, et que c’est un probléme riche en questions scientifiques, notam-
ment pour ce qui a trait aux systémes dynamiques et complexes. Les problémes importants de
conception nous ont fait percevoir I'intérét des approches évolutionnistes pour aborder ce type de
problémes, mais les approches existantes ne nous paraissent pas satisfaisantes & tous points de
vue. Suite & une synthése des défauts et qualités de chacune, nous avons déterminé un ensemble
de principes & respecter pour concevoir automatiquement des comportements d’agents évoluables,
’Ethogénétique. L’élaboration d’un nouvel encodage génétique basé sur un interpréte a pile nous
a permis de dessiner une nouvelle approche pour I’évolution de structures, qui s’inscrit dans les
principe Ethogénétiques. Puis nous avons instancié cette approche en un modéle appliqué & ’évo-
lution de graphes étiquetés, ATNoSFERES. C’est en menant des expériences avec ce modéle que
nous testons la pertinence et la faisabilité de 'Ethogénétique.

7.2 Vers la génétique d’agents

Ces travaux et les outils conceptuels et pratiques forgés pour un besoin multi-agent spécifique
(les systémes multi-agent situés) s’inscrivent dans un cadre plus large de recherche en génétique
d’agents [34]. La génétique d’agent est un modéle multi-agent de sélection darwinienne appliqué
aux agents d’un systéme. Contrairement aux algorithmes évolutionnistes classiques — ol un moteur
d’évolution centralise les opérations génétiques, ordonnance les évaluations et gére les sélections —
il s’agit d’une approche décentralisée et inscrite dans le temps. Chaque agent porte son propre code
génétique et est amené A se reproduire ou non avec d’autres agents. L’évaluation et la sélection dans
un tel systéme sont aussi distribuées, elles sont implicites et /ou déléguée & d’autres agents dont c’est
le role. Ce type d’approche permet donc d’exploiter la dynamique du systéme en fonctionnement
lors de la recherche de solutions, alors qu’une approche centralisée impose une vision beaucoup
plus pauvre des possibilités du systéme. En effet, dans une approche centralisée les comportements
des agents sont donnés définitivement pour chaque évaluation, et il faut étre capable de calculer
I’évaluation du systéme tout entier.
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La génétique d’agents s’est déja avérée beaucoup plus performante que les algorithmes géné-
tiques classiques pour des résolutions de problémes multi-objectifs complexes [33]. Cette approche
permettrait de modéliser des systémes complexes & ’aide de systémes massivement agents par
exemple [32, 30].

L’Ethogénétique qui a été concue pour étre appliquée & des systémes multi-agent situés a donc
vocation toute trouvée & servir de cadre théorique pour I’évolution de comportements d’agents
en génétique d’agents, et ’expression génétique & pile fournit un langage génétique — la chaine
de bit — aux agents quels qu’ils soient, ce langage pouvant étre interprété en des structures puis
des comportements de complexité arbitraire comme nous I’avons montré. Un langage commun en
génétique d’agents est une facon de s’affranchir des difficultés que pose la décentralisation des
reproductions d’agents, et donc des croisements de génotypes. Nous disposons donc d’une sorte de
langage génétique universel de la méme facon que le vivant a massivement plébiscité la génétique
4 base d’acides nucléiques.
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Calendrier

septembre-décembre 2001 :

18, 19 et 20 octobre:
janvier-mars 2002 :
avril-septembre 2002 :
octobre 2002 :

expériences en cours et prévues avec un robot seul
comparaisons expérimentales avec la programmation génétique
démonstration éventuelle & la journée « Portes Ouvertes »
expériences prévues avec plusieurs robots

rédaction de la thése

soutenance de la thése
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Publications

— Microb ITI: Prise de décision pour une équipe de robots-footballeurs.
S. LANDAU
Mémoire de DEA, DEA TARFA, Université Pierre et Marie Curie, Paris, 1999.
— ATNoSFERES: a Model for Evolutive Agent Behaviors
S. LANDAU, S. PICAULT et A. DROGOUL
Proc. of AISB’01 symposium on Adaptive Agents and Multi-agent systems, pages 95-99,
mars 2001.
— SFERES: un framework pour la conception de systémes multi-agents adaptatifs
S. LANDAU, S. DoNCIEUX, A. DROGOUL et J.-A. MEYER
Rapport technique LIP6, 2001.
— Ethogenetics and the Evolutionary Design of Agents Behaviors
S. PICAULT et S. LANDAU
Proc. of the 5th World Multi-Conference on Systemics, Cybernetics and Informatics, vol. iii,
pages 528-533, juillet 2001.
— Modeling Adaptive Multi-Agent Systems Inspired by Developmental Biology
S. LANDAU et S. PICAULT
Proc. of the Workshop on Adaptability and Embodiment using Multi-Agent Systems of
ACAT01, pages 238-246, juillet 2001.
— Ethogenetics: an Evolutionary Approach to Agents Organization
S. PICAULT et S. LANDAU
Actes du colloque ALCAA, septembre 2001.
— Developing Agents Populations with Ethogenetics (article accepté)
S. LANDAU et S. P1cAuULT
Proc. of the Workshop on Radical Agent Concepts, septembre 2001.
— SFERES: un framework pour la conception de systémes multi-agents adaptatifs
(article soumis)
S. LANDAU, S. DONCIEUX, A. DROGOUL et J.-A. MEYER
Technique et Science Informatiques, Hermes, 2001.
— Stack-Based Gene Expression (article soumis)
S. LANDAU et S. PicAuLT
Genetic Programming and Evolvable Machines, Kluwer, 2001.
- L’Ethogénétique - Une approche darwinienne du comportement individuel et
collectif d’agents (en préparation)
S. PICAULT et S. LANDAU
Rapport technique LIP6, 2001.
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