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Optimiser ?

Numeérique Combinatoire
Calcul analytique : Recherche exhaustive :
Max f(x), f'(x)=0 Voyageur de commerce

(10 villes)

Algorithme : Algorithme :

Voyageur de commerce
(100 000 villes)

grande dimension,
fonctions irrégulieres

Heuristiques




Le voyageur de commerce

William Rowan Hamilton (1859) :

« Un voyageur de commerce doit visiter une et une
seule fois un nombre fini de villes et revenir a son
point d’origine. Trouvez l'ordre de visite des villes qui
minimise la distance totale parcourue par le
voyageur »

Probleme NP-Complet

_* 1,9x10° villes en 2018
R (World TSP Tour, meilleur résultat

dans les 0.05% de la longueur
théorique optimale).

e 2500 villes :

résolution exacte en quelques
secondes en 2020 (outils

commerciaux).



http://www.math.uwaterloo.ca/tsp/world/pictures.html

Le probleme du sac a dos

Quelles boites choisir afin de
maximiser la somme emportée
tout en ne dépassant pas les
15 kg autorisés ?

Contraintes supplémentaires :
volume limité,

catégories données d’objets,
etc ...




Autres problemes combinatoires

I

lings| |
SCORD i3z

LGRS




Optimiser en conditions « hostiles » :

e Algorithmique heuristique :
les vertus de l'approximation.

e Algorithmique évolutionnaire :

le pouvoir du troupeau.

Mo1 , DES QUON
EST MOINS DE




Méta heuristigues

meta : au-dela, a un plus haut niveau,
heuriskein : trouver (\,
<

Wikipedia : «Une métaheuristique est un \
algorithme d'optimisation visant a résoudre des
problémes d'optimisation difficiles (souvent issus
des domaines de |la recherche opérationnelle, de
I'ingénierie ou de l'intelligence artificielle) pour
lesquels on ne connait pas de méthode classique

plus efficace» v z’

wg‘

Je suis le meillenr.

Souvent :
 fondées sur un échantillonnage probabiliste,
* inspirées par des systemes naturels.



La grande famille des méthodes approchées

 Meéthodes par construction : « glouton. »
 Meéthodes par décomposition

 Méthodes de voisinage (une solution courante) :
— heuristiques classiques
— métaheuristiques de voisinage : recuit simulé, recherche tabou.

 Méthodes a base de population (plusieurs solutions en //) :
— algorithmes évolutionnaires, Nouriture

— estimations de distributions,
— colonies de fourmis,

— essaims particulaires.




Algorithmes
evolutionnaires



Darwinisme, evolutionnisme

Charles Robert Darwin
(1809-1882).

Deecan cific

ON

THE ORIGIN OF SPECIES

BY MEANS OF NATURAL SELECTION,

¢ No::ddlc
B:P ; Ze n . on e

PRESERVATION OF FAVOURED RACES IN THE STRUGGLE
. FOR LIFE.

1831 - Voyage de 5 ans sur le HMS Beagle
(1les Galapagos)

By CHARLES DARWIN, M.A.,

FELLOW OF THE ROYAL, GEOLOGICAT,, LINNEAN, ETC., SOCIETIES ;

; AUTIOR OF “JOUINAL OF RESHARCHES DURING . . 5. BLAGLE'S VOYAGE
B Rou 2 Worp.

LONDON:
JOHN MURRAY, ALBEMARLE STREET.
1859.

Ouvrage “'Sur l'origine des espéeces”’ .
Novembre 1859. LA 4
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Le pinson de Darwin

insectes fruits et graines insectes et nectar fruits et graines nectar

A ’ ¢ — » 40
Hemignathus s,u”, anna Himatione
lucidus Psittirostra Hemignathus sanguing

obscurus
e ]
‘ °>
Vestiaria
coccines

kona
ancétre a I'aspect de pinson

« On peut dire, par métaphore, que la sélection naturelle recherche, a chaque
instant et dans le monde entier, les variations les plus légéres ; elle repousse
celles qui sont nuisibles, elle conserve et accumule celles qui sont utiles ; elle
travaille en silence, insensiblement, partout et toujours, des que l'occasion s'en
présente, pour améliorer tous les étres organisés relativement a leurs conditions
d'existence organiques et inorganiques » (darwin, 1859).
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Le Darwinisme artificiel

Utiliser des principes d'évolution organique en tant que
technique d'optimisation globale.

Imiter les phénomenes d'apprentissage collectif (adaptation)
des populations naturelles.

Deux grands courants initiaux :

algorithmes génétiques et stratégies d'évolution et
systemes de classeurs : evolutionary computation :

Ingo Rechenberg, Hans-Paul Schwefel,

John Holland, David Goldberg. Lawrence Fogel.
12



Evolution artificielle

Darwinisme, Evolutionnisme

1, Geospiza magnirostris
3. Geospiza parvula

2. Geospiza fortis
4, Certhidea olivacea

Finches from Galapagos Archipelago

variations, macroscopiques et
microscopiques, au sein des especes,

* hérédité,

* sélection naturelle : triomphe de la lignée

qui possede une variation utile dans son
environnement

Algorithmique Evolutionnaire

Extraction of the solution

N

PARENTS

Initialisation

Mutation J

Crossover

OFFSPRING

Technique d’optimisation globale :
Imitation des phénomeénes d’apprentissage collectifs
(adaptation) des populations naturelles
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Sélection

Ingrédients

Population
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Evolution simulée
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Optimisation évolutionnaire

Population initiale

PopulatiorA N

A

{ parents

\ Selection of two parents

2

\ Crossover

7

| Mutation of the two children

Population N+1

fix) 4
x=individu

espace de recherche

Un individu = une solution

ﬁ

Population évoluée

fix) 4

cspace de rcherche
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Algorithmes évolutionnaires

Un ensemble de techniques regroupées sous un terme générique

AE

Algorithmes Génétiques (AG)
Stratégies d'Evolution (SE)
Programmation Evolutionnaire (PE)
Programmation Génétique (PG)

Systemes de Classeurs (CS)

16



Un peu de vocabulaire

Individu
Population

Chromosome

Croisement ou recombinaison
Mutation
Environnement

Fitness
Degré d’adaptation a I'environnement

Evolution

Solution (vecteur)
Ensemble de solutions

Codage de la solution
(Exemple du codage binaire)

Opération sur deux codes
Opération sur un code
Espace de recherche

Valeur de la fonction a optimiser

Maximisation de la fonction



Le moteur évolutionnaire

Extraction of the solution Initialisation

Evaluation : estimer la qualité d'un individu. \ 6\

:> fitness, performance, fonction d'évaluation, PARENTS

adaptation a I'environnement.

Mutation
Crossover

Sélection : trier les meilleurs individus.
:>tirages aléatoires biaisés (roulette wheel),
sélection sur le rang, par tournoi.

OFFSPRING

Reproduction : appliquer les opérateurs génétiques, croisements et mutations,
avec des probabilités p. et pm.

:> Lié a la représentation de I'espace de recherche :
Solutions <—> chromosomes

Phénotypes <—> génotypes
Remplacement : fabriquer la génération suivante.
=> élitisme, pourcentage de renouvellement de la population,
stratégies (U + A) ou (u, A).
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Initialisation / arrét du processus

Initialisation
» échantillonnage I'espace de recherche (aléatoire, régulier),

* introduction de solutions initiales,
* restrictions de la recherche.

Arrét, extraction des solutions

\/2
* nombre de générations limite, criteres de stagnation. 3 \k_‘(w(hr
* |e meilleur individu de la derniere génération ! ~)/S :
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Renouvellement de la population

Conserver la mémoire des bonnes solutions et renouveler la population.

Taux de renouvellement fixe (u, 4) Taux de renouvellement variable (u + 4)

L parents =N

Pc*A Pm*\
croisements mutations

u parents

Pc*A Pm*A
M_)\, croisements mutations

meilleurs
parents

A Enfants

A Enfants AU parents+ enfants

u meilleurs

20



Enchainement des opérations :
en parallele ou en cascade

Les ES- (u + A) et (i, A) appliquent les opérateurs en parallele : p. +p, = 1

Les AG appliquent les opérateurs POpU lation N

en cascade : p. +p, < 1

o ) parents
* croisés et mutés : p,,*p.

* croisés et non mutés : (1-p,,)*p.

, . . Sélection de d t
* mutés et non croisés : p,,*(1-p,) Elite w o

Jl/l,

* inchangés : (1-p,)*(1-p.) inchangée
I Croisement : pc

“ Mutation des deux enfants : pm

Population N+1




Pression sélective

proportionel
a f(X1)

P(Y) =5

f(x)
yeEPop f(y)

Ni trop, ni trop peu !

e Scaling
* Ranking
* Tournoi

Fitness modifié pour la sélection

C*F’moy

0 Fmin Fmoy Fmax

Fitness original




Représentation discrete : algorithmes génétiques

Chaque individu est représenté par une chaine (binaire) de longueur fixe.

Parents Descendants
1 _
Croisement a 1 point ——
2 |
Parents Descendants
1
Croisement a 2 points —
2 |
Parents Descendants
1 I I N B B
Croisement uniforme —

2 | [ B N

23




Mutation discrete

Une petite perturbation du géndéme :

Parent Descendant %
[010011010011101001111011110Q] ez 010010010011101001111011110

|

Convergence prouvée si p,, (k) décroit a chaque génération k en respectant :

Pm est usuellement tres faible et fixée

i) 2 > ko

M est la taille de la population et L est la longueur des chromosomes.

24



Exemple : le probleme « onemax »

= 0101110010100111

3 | On optimise
| ;ﬁ \I\‘ le nombre de 1

~111111711171111111

25
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Exemple : le probleme « onemax »

Gen:
Gen:
Gen:
Gen:
Gen:
Gen:
Gen:
Gen:
Gen:
Gen:
Gen:
Gen:
Gen:
Gen:
Gen:
Gen:
Gen:
Gen:
Gen:
Gen:
Gen:
Gen:
Gen:
Gen:
Gen:
Gen:

O 0o N O U1 h W INN BFL, O

N NN N NNRRRRRRRR R R
v D W N P O O O NOO UL WN R O

Max :
Max :
Max :
Max :
Max :
Max :
Max :
Max :
Max :
Max :
Max :
Max :
Max :
Max :
Max :
Max :
Max :
Max :
Max :
Max :
Max :
Max :
Max :
Max :
Max :
Max :

21.000000
23.000000
22.000000
24.000000
25.000000
26.000000
27.000000
28.000000
28.000000
29.000000
30.000000
30.000000
32.000000
32.000000
32.000000
32.000000
32.000000
32.000000
32.000000
32.000000
32.000000
32.000000
32.000000
32.000000
32.000000
32.000000

Min :
Min :
Min :
Min :
Min :
Min :

Min
Min
Min
Min
Min
Min
Min
Min
Min
Min
Min
Min
Min
Min
Min
Min
Min
Min
Min
Min

11.000000
11.000000
13.000000
15.000000
16.000000
17.000000

: 20.000000
: 22.000000
: 21.000000
: 23.000000
: 22.000000
: 23.000000
: 23.000000
: 24.000000
: 25.000000
: 25.000000
: 25.000000
: 27.000000
: 27.000000
: 29.000000
: 30.000000
: 30.000000
: 31.000000
: 32.000000
: 32.000000
: 32.000000

Moy :
Moy :
Moy :
Moy :
Moy :
Moy :
Moy :
Moy :
Moy :
Moy :
Moy :
Moy :
:27.560000
Moy :
Moy :
Moy :
Moy :
Moy :
Moy :
Moy :
Moy :
Moy :
Moy :
: 32.000000
Moy :
Moy :

15.760000
17.180000
18.340000
19.460000
20.380000
21.320000
23.300000
24.220000
24.820000
25.720000
26.260000
27.000000

27.840000
28.260000
28.840000
29.540000
30.040000
30.480000
30.700000
30.980000
31.680000
31.920000

32.000000
32.000000
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Les stratégies d’évolution

La recherche se fait dans R”
Croisement barycentrique : Viel,.,n, z=ax;,+(1—a)y

«, choisi par tirage unifome dans [0, 1] ou [—¢,1 + €

Mutation Gaussienne : Viel,.,n, xi=ux+N(0,0)
deux parameétres p,, et o.

Mutation Log-normale auto-adaptative : o est intégré au code génétique : (z,0)
Viel,..,n, o, =aoexp(N(0,T7))
x, = x; + N(0, o))

27



La programmation génétique

Un individu est une formule
mathématique, représentée a
I’laide d’un arbre.

—>Créer des programmes ...
... Sans programmer !

(John KOZA)

(1+x) (2y + Cos x)

Evolution de structures
de tailles variables !

28



Le croisement PG

iy

Parents Y,
Nodes 1 & 2 selected for ssover l
I
Ve Y
Offsprings

o6
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Les mutations PG
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Résumé

1 Les AE fonctionnent sur une population de solutions (phénotype / génotype).

O La fonction a optimiser est utilisée pour donner un classement (sélection): pas de
contrainte de continuité ni de dérivabilité.

O La convergence se traduit par une concentration de la population autour de
I'optimum global.

O La vitesse de convergence et la précision de la solution dépendent :
* de la représentation (codage) des individus,
* de la forme de la fonction a optimiser,
e des parametres de I'AE.

L Les temps de calculs en version séquencielle peuvent étre longs.

31



Un ensemble d’approches

N, Espaces discrets o

Algorithmes
Génétiques

Stragégies
d’évolution

Systémes Evolution
de classeurs Artificielle

///
//
/

s |

Grammaticale Algorithmes

Programmation Memetiques
génétique

Stratégies
\ . hybrides
'\ 32

\

Objets complexes



Le Who's who

\.\. ./‘
N Espaces discrets P
N '
N -
...... -
Ve
~ s
N ‘
.\. /
N, ’ Espaces continus
John Holland N R
Systémes Evolution tragégies
de classeurs Art|f|C|eIIe d’evolution
! @ % Hans-Paul Schwefel

N\ Algorithmes
' Mémétiques

Evolution
Grammaticale

Objets complexes

Programmatlon
génétique

Stratégies
\ . hybrides
! \ 33

\

John Koza




Comment fonctionne un AE ?

Le compromis exploration exploitation

Recherche aléatoire Recherche dirigée

\@/2 Echantillonnage
’ \v ) de l'espace

Par une population

Sélection
Croisement
(concentration)

Mutation

Croisement
(tirages aléatoires)

Recherche en parallele

34



Quand utiliser un AE ?

cas linéaire, convexe : trop lent !

cas plus complexe : exemple des fonctions fractales

x

Fonctions de Weierstrass de dimension 1.5 et 1.7

cas pseudo-aléatoire : exemple d'une fonction en cryptographie

D,{x* mod p, a} avec a et p entiers codés sur 500 bits, a < p
Dy{x, y} = Min{(x-y) mod p, {(y-x) mod p}

35



Recommandations pratiques

Optimisation statique, environnement complexe et multidimensionnel.

Descente Algorithmes évolutionnaires Re’cher che
de gradient alétoire

,-—/\_\/—/\-_-\,-A_\

0% 100%

Environnement variable : IA, contréle, commande de processus.

36



Des applications tres variées

théorie des graphes

théorie des jeux

robotique

modélisation de données 3D
traitement d'images
synthese d'images
traitement de la parole
applications militaires
économie, finance

fiabilité, test de logiciel
linguistique

science des matériaux, mécanique
physique théorique (synchrotron)
géophysique

architecture durable

écologie

génétique

médecine



'approche inverse en « boite noire »

Entrées

Processus inconnu

Sorties
expérimentales

A

Comparaison

Fitness

v

é Sorties

Parametres

individus




Construire un AE efficace

» |ldentifier |'espace de recherche et les contraintes du probléme.
» Choisir un codage efficace (gérer la redondance).
» Construire une fonction de fitness économique en temps de calcul.

» Bien régler les opérateurs, stratégies, parametres.

39



Algorithmes évolutionnaires « non standards »

Niches ecologiques, pour détecter plusieurs optima.

Optimisation multi-objectif, dominance de Pareto.

; ETA
oot cesr | v,
DURQUOI CONTRAIRE ESTICE |
Coopération coévolution. ne? péqo;ff} yort gff}%m?




Pour coloniser" plusieurs optima

Nichage en environnement multimodal

F(x)’

f min

x=individu

| | a— 2*sigma_share
- :

\T/espace de recherche

optima selectionnes

Par maintien de la diversité génétique
(Caviccio, De Jong, Mauldin)

Par partage des ressources
(Goldberg, Richardson)

Fitness(z)
Zx’EVo'is(m) Sh(d($7 LL”))
{ 1 — (=4-)* sid < ogpare

Fitness’(z) =

Oshare

0 sinon

Sh(d) =

Par restriction des croisements.
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Multi-objectif évolutionnaire

Front de Pareto = ensemble des solutions non dominées

lJ kl

Sélection par f1
dominance de Pareto

+ nichage

fl1(A) = fl(B)

Nondominated Sorting
Genetic Algorithm :

NSGA-2
(K. Deb et al) f21A) < £2(B) f2

En une fois, un EA produit un échantillonnage du front de Pareto.
42



Coévolution coopérative

Une solution = plusieurs individus

Extraction 01 the solution / Initialisation Extraction of the solution Initialisation
PAREN TS PARENTS
Selectlon |t @
Mutation Mutation
Crossover f Crossover
Feedback to md1v1duals]
\( global evaluation)

[ Aggregate solutions
OFFSPRING OFFSPRING
(local evaluation)

Approche classique Coévolution coopérative
ou « approche Parisienne » 13



Résoudre des problemes en coévolution

Une solution = plusieurs individus

e La fonction a optimiser est calculée au niveau
de la population.

|| est possible (mais pas obligatoire) d’utiliser
deux fonctions de fitness :
fitness locale et fitness globale.



Multi-population

§
; Competitive
Zkoy,

Predator/prey models

Co-évolutions

Mono-population

Cooperative

(Hol*and)

Classifier systems

Parisian approach
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Exemple : I'algorithme des mouches

Couple Stéréo

Vs

L Initialization J Reconstruction

Evaluation

P
parametres des]

caméras l Sélection

[ by
Parametres ]

génétiques l

e Un fitness local seulement ...
* Une application temps-réel !

Evolution

46



Algorithme des mouches

Left Camera

47



Algorithme des mouches

7



Algorithme des mouches

'A"'A‘



Algorithme des mouches

'AI"AI



Algorithme des mouches

il




Application a la détection d’obstacles
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Pourquoi ¢a fonctionne ?

* ['évolution est toujours conduite par le fitness
vu par un individu : Fitness = F(local, global)

e La résolution repose toujours sur la capacité
de la population a se concentrer dans de
« bonnes » zones.

* La diversité est encore plus importante pour
éviter des solutions « dégénérées ».



Le desigh d’'un CCEA est plus délicat

Espace de recherche : comment découper la solution en (petites)
composantes identiques qui interagissent ?

Equilibre entre fitness local et fitness global (design et calcul) : calculs
courts au niveau local vs calculs longs au niveau global

Métrique pour la gestion de la diversité et I'identification des clusters.

Mais le bénéfice peut étre grand |

Rapidité : EAs en temps réel ! (algorithme des mouches)
Gestion des contraintes au niveau local.
Robustesse.

Scalabilité.



Optimisation interactive

. Fractal Shapes: genome = IFS

POPULATION
_ Selection e \V/N}\
Evolution .
LOOp o]

Crossovers /

Mutations <’ -‘:‘7
N/

— Prise en compte d’une expertise humaine dans la boucle évolutionnaire
— Mais pour interagir efficacement, il faut visualiser !.



Fatigue, surcharge de l'utilisateur

/Tnop PEU D’INTERACTION, REPETITIVITE ; TROP DE CHOIX POSSIBLES :
LASSITUDE, ENNUI, EGAREMENT DANS UN OCEAN D’INFORMATI

~

ONS

4

Compromis :
 fluidité / adéquation des visualisations
* liberté de navigation
e focalisation sur les zones intéressantes

(interaction)
(exploration)
(optimisation)

56



‘élevage de formes fractales ...

. Fractal Shapes: genome = IFS

i 3 5&’ Evolution interactive de formes fractales
=
'\
POPULATION
~ . Selection i
Evolution “» oy
U
Loop '
Crossovers /
;d - .—\ . T\ﬂnn
utations M7
]
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Mutation aléatoire

58



Croisement aléatoire

\

59



Mutation interactive

60



Le designer oriente |I'évolution
de sa population de formes

61



On peut aussi fabriquer
des animations

Morphing fractal
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Ou des motifs répétitifs

63



Loutil s’adapte au style de l'utilisateur

Jonathan Chapuis, ingénieur développeur



Fond d’écran, Pierre Grenier, ingénieur développeur
, inventeurs d'images



Logos, Evelyne Lutton

O
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Attracteurs fractals par Emmanuel Cayla

e

Crpm ey v

(%)
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Etudes de textures, Emmanuel Cayla

O’Q‘O




Etudes textile, Marie-Amélie Porcher




Collection prototype,
Emmanuel Cayla
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MERCI
de votre attention




