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Résumé

Les algorithmes génétiques, la programmation génétique, les stratégies d’évolution, et ce que
I’on appelle maintenant en général les algorithmes évolutionnaires, sont des techniques d’optimi-
sation stochastiques inspirées de la théorie de I’évolution selon Darwin. Nous donnons ici une
vision globale de ces techniques, en insistant sur I’extréme flexibilité du concept d’évolution arti-
ficielle. Cet outil a un champ tres vaste d’applications, qui ne se limite pas a I’optimisation pure.
Leur mise en oeuvre se fait cependant au prix d’un codt de calculatoire important, d’ou la né-
cessité de bien comprendre ces mécanismes d’évolution pour adapter et régler efficacement les
différentes composantes de ces algorithmes. Par ailleurs, on note que les applications-phares de ce
domaine sont assez souvent fondées sur une hybridation avec d’autres techniques d’optimisation.
Les algorithmes évolutionnaires ne sont donc pas a considérer comme une méthode d’optimisation
concurrente des méthodes d’optimisation classiques, mais plutdt comme une approche complé-

mentaire.



1 L’évolution artificielle, la théorie de Darwin en informatique.

L’ observation des phénomeénes biologiques est une trés riche source d’inspiration pour les in-
formaticiens. Le concept d’algorithme génétique notamment, généralisé ces dix dernieres années
sous le terme d’algorithme évolutionnaire en est un excellent exemple. Les principes de base de
ces algorithmes (on dit aussi “AE” pour “Algorithme évolutionnaire) sont une transposition infor-
matique simplifiée de la trés célebre théorie de Darwin. En d’autres termes, on imite au sein d’un
programme la capacité d’une population d’organismes vivants a s’adapter a son environnement
a I’aide de mécanismes de sélection et d’héritage génétique. Depuis une quarantaine d’années,
de nombreuses méthodes de résolution de problemes, d’optimisation stochastique, ont été déve-
loppées a partir de ces principes, pour constituer ce que I’on nomme maintenant le “Darwinisme
artificiel.” Le terme “algorithmes évolutionnaires” couvre en fait un ensemble de techniques, nom-
mées algorithmes génétiques, programmation génétique, stratégies d’évolution, programmation
évolutionnaire, suivant la fagon dont les principes Darwiniens sont traduits dans le modeéle artifi-
ciel.

L’ ingrédient commun de cet ensemble de techniques est la manipulation de populations (repré-
sentant par exemple des points d’un espace de recherche) qui évoluent sous I’action d’opérateurs
stochastiques. L’évolution est usuellement organisée en générations et copie de fagon trés simpli-
fiée la génetique naturelle. Les moteurs de cette évolution sont d’une part la sélection, liée a la
performance d’un individu, a une mesure de sa qualité vis a vis du probléme que I’on cherche a
résoudre, et d’autre part les opérateurs génétiques, usuellement nommés croisement et mutation,
qui générent les individus d’une nouvelle génération (action d’exploration).

L efficacité d’un algorithme évolutionnaire dépend du paramétrage du processus stochastique
précédent : les populations successives doivent converger vers ce que I’on souhaite, c’est-a-dire
le plus souvent I’optimum global de la fonction de performance. Une grande part des recherches
théoriques sur les algorithmes évolutionnaires est consacrée a ce délicat probléme de convergence,
et a celui de savoir ce qui rend la tache aisée ou difficile pour un algorithme évolutionnaire (no-
tion d’AE-difficulté). Comme nous le verrons plus loin, un certain nombre de réponses théoriques

rassurantes existent (oui, cela converge, si I’on respecte un certain nombre d’hypothéses), mais



d’autres question cruciales d’un point de vue pratique (vitesses de convergence, notamment) res-
tent ouvertes. On peut cependant dire que I’intérét et I’efficacité des algorithmes évolutionnaires en
tant qu’heuristiques de recherche aléatoire a été globalement prouvée d’un point de vue théorique,
confortant ainsi des constatations expérimentales vieilles d’une quarantaine d’années.

Par ailleurs, les algorithmes évolutionnaires sont des méthodes d’optimisation stochastique
d’ordre 0, en effet aucune propriété de continuité ni de dérivabilité n’est nécessaire au bon dé-
roulement de la méthode, seule la connaissance des valeurs de la fonction a optimiser aux points
d’échantillonnages est requise (parfois méme une approximation suffit). Ces méthodes sont donc
particulierement adaptées aux fonctions trés irréguliéres, mal conditionnées ou complexes a cal-
culer. En revanche un algorithme évolutionnaire a un codt calculatoire qui peut devenir important.
Cela fonde la recommandation usuelle de leur emploi dans le cas ou les méthodes standards plus
rapides calculatoirement (par exemple des méthodes de descente de gradient) ne sont plus ap-
plicables, du fait qu’elles se trouvent trop rapidement piégées dans des optima locaux : espace de
recherche trop vaste, fonctions trop irrégulieres, jeu de variables mixtes, par exemple. Nous verrons
plus loin que d’autres problemes (comme les problemes dynamiques ou les problemes interactifs)
peuvent étre traités a I’aide d’une approche évolutionnaire et qu’il est aussi souvent avantageux
d’hybrider approche traditionnelle et approche évolutionnaire.

Malgré I’attirante simplicité d’un processus évolutionnaire, fabriquer un algorithme évolution-
naire efficace est une tache difficile, car les processus évolutionnaires sont tres sensibles aux choix
algorithmiques et paramétriques, aux choix des représentations notamment. Le design d’un algo-
rithme évolutionnaire efficace est difficile, et I’expérience prouve que les plus belles réussites sont
fondées sur une tres bonne connaissance du probléme a traiter, sur beaucoup de créativité, et sur
une compréhension fine des mécanismes évolutionnaires. L’emploi de ces techniques en “boite
noire,” comme un “optimiseur universel,” est a proscrire d’emblée.

Cela dit, les techniques évolutionnaires ne sont pas tres loin de faire partie de notre quoti-
dien, les exemples de “succes-stories” regulierement cités sur le site du reseau Europeen EvoNet
(http ://evonet.dcs.napier.ac.uk/) sont éloquents. Le champ d’application des algorithme évolution-
naire est en fait trés large : il va des applications réelles complexes comme le contrdle du flux de

pipelines de gaz, le design de profils d’ailes, le routage aérien ou la planification de trajectoires



de robots, a des probléemes plus théoriques et combinatoires, en théorie des jeux, en modélisa-
tion économique, en finance, en commande de processus et pour I’apprentissage (voir par exemple

[32, 68, 2, 83, 45, 26, 18]).

1.1 Lessources d’inspiration : I’évolutionnisme et la théorie de Darwin

L’idée d’évolution est trés ancienne, et déja dans I’antiquité grecque, plusieurs auteurs pro-
posent des interprétation évolutionnistes du monde, a base de phénomenes d’adaptation au milieu
et de lutte pour la viel. Pendant la renaissance, puis au XVIléme, émergent des hypothéses in-
termédiaires entre le dogme religieux des especes créées une fois pour toute par Dieu, et une
diversification des caractéristiques des espéces sous I’influence du milieu.

La premiére expression de I’évolutionnisme revient a un geometre philosophe, Maupertuis, qui
montre aux environs de 1750 I’importance des variations héréditaires et de la sélection. Lamack,
disciple de Buffon, fut le premier a formuler une théorie de I’évolution selon 2 principes : le
besoin crée I’organe nécessaire, et les caractéres acquis sous I’action des conditions du milieu se
transmettent de génération en génération.

La publication de I’ouvrage “Sur I’origine des espéces” par Charles Darwin en Novembre 1859
a ensuite remis en question la notion d’espece. L’espéce était jusqu’alors considérée comme une
sorte d’essence métaphysique immuable (c’est le “fixisme”), tout au plus susceptible de former des
“variétés,” qu’il était essentiel de classer systématiquement comme I’avait proposé Linné.

Le célébre voyage de Charles Darwin sur le “Beagle”, effectué de 1831 a 1836 a destination des
cotes sud-americaines, des mers du sud, du Pacifique, de I’ Australie, et de la Nouvelle-Zélande, lui
a permis d’observer systématiquement de nombreuses lignées d’especes. Les especes endémiques
des Tles Galapagos notamment attirérent son attention, lui rendant évidentes I’extréme variabilité

des espéces, accentuée par I’isolement géographique, et I’impitoyable concurrence vitale due au

LAinsi dés I’antiquité, se manifestent plusieurs conceptions d’importance : hiérarchie des étres vivants et gradation
naturelle (Aristote) ; production de I’harmonie organique par le hasard et la mort (Empédocle, Démocrite, etc ...) ;
lutte des vivants pour la vie (Lucréce).”

L’évolution des espéces. Histoire des idées transformistes. Chapitre I. L’antiquité. Jean Rostand. Librairie Hachette.

1932.



confinement. Selon lui, I’évolution se fonde sur trois principes ? :

— partout, toujours, et de mille manieres, les faunes et les flores ont varie,

— les lignées observées individuellement par voie d’élevage ou de culture, présentent d’innom-

brables variations de détail,

— la lutte pour la vie est si féroce et la sélection naturelle si rigoureuse que la plus infime

variation utile fait triompher la lignée qui la posséde.

Selon Darwin, la base de I’évolution est liée a des modifications aléatoires héréditaires au
sein d’organismes d’une méme espéce. Les modifications avantageuses sont adoptées tandis que
les autres disparaissent par sélection naturelle : un organisme plus faible a moins de chances de
trouver de la nourriture et de se reproduire dans un environnement hostile.

De nombreux biologistes et philosophes ont suivi ce courant, opposant la théorie de Darwin
a celles de ses prédécesseurs, comme Linné et Lamarck, puis proposant des variations autour des
notions de base du Darwinisme. Le mutationnisme, par exemple, cong¢u par Hugo de Vries (1848-
1935), propose une variation discontinue a base de mutations inspirée des lois de Mendel, et ins-
crites dans le patrimoine héréditaire. Le mutationnisme et d’autre évolutions du modele Darwinien,
ont abouti vers 1930 a ce qu’on appelle la théorie syntétique de I’évolution, ou, couplée a d’autre
phénomenes complexes la sélection naturelle joue un réle essentiel.

L’évolutionnisme, s’est aussi développé en sociologie et en ethnologie dans le but, parfois
controverseé, de trouver des modéles du développement des sociétés (du plus simple au plus com-
plexe, notamment). Nous n’entrerons pas ici dans les querelles de I’évolutionnisme, de I’inné et de
I’acquis, il nous suffit ce savoir que les trois principes darwiniens constituent un modeéle d’évolu-

tion, qu’il est intéressant d’étudier d’un point de vue informatique.

1.2 Le Darwinisme vu par les informaticiens

La transposition des principes d’évolution Darwiniste en technique d’optimisation stochas-
tique globale est née indépendamment des deux cotés de I’océan Atlantique il y a une quarantaine
d’années. L’idée maitresse en est I’imitation du phénomene d’apprentissage collectif — ou d’adap-

tation — d’une population naturelle. Deux courants ont évolué parallélement jusqu’a il y a une
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quinzaine d’années, chacun ayant son champ d’application propre. La récente fusion de ces dif-
férents courants sous le terme d’algorithme évolutionnaire est corrélée a leur attrait actuel pour
les chercheurs et les industriels, grace notamment a la vulgarisation des calculateurs paralleles, a
I’accroissement des puissances de calculs, et aussi a la diffusion d’utilitaires de programmation
évolutionnaire (GA-libl ancet . m t . edu/ ga/ ,EO eodev. sour cef or ge. net/ ,EASEA
WWW\- rocq. i nria. fr/ EASEA ).

Le courant américain, initialisé par Holland dans les années soixante, est a I’origine de ce que
I’on appelle les Algorithmes Génétiques (AG) [37]. Bien qu’ils aient été prévus initialement dans
le cadre d’optimisation ou d’adaptations dans le domaine discret, les AG ont été facilement étendus
a I’optimisation sur des domaines continus [41].

En Allemagne, sont apparues a peu prés en méme temps des méthodes appelées Stratégies
d’Evolution (SE) (Rechenberg [65] puis Schwefel [70], voir [35]). Ces méthodes étaient au contraire
prévues pour explorer des domaines continus, et ont été étendues a des applications en optimisation
discréete [70].

Le principal reproche que I’on a pu faire aux méthodes évolutionnaires, en comparaison avec
d’autres méthodes d’optimisation plus classiques, est le manque de résultats théoriques généraux
de convergence. En effet, la modélisation de ces processus stochastiques a base de populations
est beaucoup plus ardue, et il a fallu attendre assez longtemps pour voir établir des théorémes de
convergence convaincants (voir section 3).

Les algorithmes génétiques sont encore aujourd’hui les techniques les plus connues de ce do-
maine, grace notamment aux ouvrages de David Goldberg. En fait, la publication du livre de John
Holland en 1975 (Adaptation in Natural and Aritficial Systems) marque la véritable date de nais-
sance des AG, ou du moins la date ou ils sont devenus “publics”. Ce livre est issu d’un certain
nombre d’idées et de concepts sur lesquels il a travaillé a partir des années 60 [36]. Quelques-uns
de ses éleves a I’université du Michigan ont pris la suite (Bagley [8], Caviccio [13], Rosenberg
[67]). Un historique plus complet sur les AG peut se trouver dans [26], ou [17].

Jusque dans les années 80, I’intérét pour ces méthodes était plutét anecdotique, car il n’existait
assez peu d’applications réelles. Au cours de cette période, un grand nombre d’études ont porté

sur la représentation binaire de longueur fixe dans le cadre de I’optimisation de fonctions (De Jong



[41], Hollstien [38]) ou sur I’analyse des effets de différentes stratégies de croisement et de sélec-
tion sur les performances des AG. De Jong s’est intéressé plus particulierement aux mécanismes
adaptatifs, pour cela il a étudié les comportements des AG sur un certain nombre de fonctions,
qui sont a la base de jeux de fonctions-test largement répandus actuellement (voir par exemple
www. geat bx. coml docu/ f cni ndex. ht m ). Il a ainsi étudié I’influence de la continuité, de
la dimensionnalité, de la modalité, de I’aspect aléatoire et de la convexité des fonctions a optimiser
sur les performances des AG.

Dans les années 80 sont apparues de nombreuses applications dans des domaines trées divers.
Cette diversification des applications a occasionné de nouvelles étude concernant la robustesse et la
spécialisation des opérateurs génétiques. Les travaux de Goldberg, et notamment ses applications
au controle de pipelines de gaz en sont un exemple maintenant classique [27].

Parallelement a des recherches théoriques dont les bases les plus solides (les modéles Marko-
viens) n’ont été posées que relativement récemment, on s’est intéressé assez vite a d’autres adap-
tations des paradigmes naturels. Cela a donné naissance a de nouveaux modeles d’algorithmes
évolutionnaires : implantation de phénomeénes biologiques plus évolués comme le partage des res-
sources et les niches écologiques (sharing : voir section 4.1), la co-évolution de différentes espéces
(notions de prédateurs) [12, 33, 40, 43, 46, 47, 5, 74], ou la dominance et la diploidie [30, 77].
Dans ce dernier cas, les représentations chromosomiques (les codes) contiennent I’information en
double (représentation diploide). Cette particularité permet semble-t-il de rendre les algorithmes
plus robustes, particulierement en environnement dynamique, grace a cette redondance d’informa-
tion qui lui donne une sorte de “mémoire” a long terme.

David Goldberg a été trés créatif dans ce domaine, en proposant différents modeéles évolu-
tionnaires : par exemple les AG “désordonnés™ (messy : mGA) qui travaillent sur des codes de
longueurs variables, grace a des opérateurs génétiques plus “souples” [28]. Cette approche est
fondée sur la constatation qu’un facteur important de I’adaptation naturelle est lié a la souplesse
de la représentation de I’information. D’autres approches plus récentes comme les algorithmes a
estimation de distributions, correspondent & une interprétation plus statistique et plus globale des
opérateurs génétiques (travaux de Muhlenbein, [60], Pelikan et Goldberg [63], Larranaga [52]).

Enfin, de nouveaux themes de recherche se sont ouverts progressivement, en s’éloignant quelque



peu des préoccupations d’optimisation numérique pure : programmation génétique, vie artificielle,

optimisation multi-objectif, contrdle et suivi de données dynamiques, classification, apprentissage.

1.3 L’importance des chromosomes

Comme nous venons de le voir, les algorithmes évolutionnaires tirent une grande partie de
leurs origines des recherches menées sur les populations d’organismes vivants, tant du point de
vue génétique qu’au point de vue comportemental.

Par exemple, si I’on s’intéresse a des phénomenes comportementaux comme I’altruisme, le
sacrifice d’un animal pour sauver ses petits est moins directement explicable par la théorie de Dar-
win. En effet, si la sélection naturelle tendait a lutter contre les facteurs qui risquent de dégrader
I’organisme, des comportements comme celui que nous venons de décrire ne pourraient persister
au sein d’une population. En posant I’hypothese que la sélection naturelle fonctionne a un autre
niveau, celui des chromosomes, il devient possible de modéliser de tels comportements. Cela si-
gnifie qu’un animal qui risque sa vie pour ses petits est motivé par la conservation de ses genes
(les jeunes qui portent les genes des parents ont plus de chance de se reproduire) plutét que par la
survie de sa propre personne.

En considérant que les genes conditionnent les motivations des individus, la volonté de vivre
n’est plus une réaction de protection de I’organisme, mais un mécanisme qui augmente les chances
pour les genes d’étre reproduits. En fait, si le concept d’évolution fondée sur les géenes semble
correct, il reste un bon nombre de questions en suspens, voir par exemple [17].

D’un point de vue informatique, le paralléle entre chromosome et codage de I’information
s’est aussi révélé puissant. Il est bien évident qu’un codage ne change rien, intrinsequement, a un
probleme d’optimisation. Cependant, si I’espace de recherche possede une structure particuliere,
il semble intéressant de “réordonner” I’espace de recherche de facon a pouvoir exploiter cette
structure (certaines corrélations par exemple). La question est donc de trouver quel est le codage ou
la représentation qui permet de mieux “capturer” cette structure sous-jacente. L’attention accordée
par les chercheurs au probleme de représentation aussi bien d’un point de vue expérimental que
théorique trouve la encore une justification biologique. La théorie des Schémas par exemple a

élaboré un formalisme simple qui permet dans une certaine mesure de conclure sur la difficulté, au



sens “génétique” du terme, des fonctions a optimiser (les fonctions GA-difficiles, aussi appelées
fonctions déceptives).

Il faut aussi préciser que les études statistiques sur la génétique des populations et sur I’héré-
dité, ont largement contribué a I’émergence des algorithmes évolutionnaires. Notamment la théorie
de Mendel sur la génétique des populations (1918) [44] a inspiré un bon nombre de chercheurs en
génétique de la premiere moitié du XXéme siecle. C’est une lourde “hérédité” que portent les
algorithmes évolutionnaires, notamment au niveau du vocabulaire, dont I’aspect résolument “gé-
nétique” (et non mathématique) peut parfois choquer ...

Il est clair qu’étant donné la diversité des opérateurs et des stratégies que I’on peut employer
au sein d’un tel algorithme, une définition trop restrictive des algorithmes évolutionnaires serait
réductrice. A tel point que I’on a parfois du mal a reconnaitre ce qu’il y a de “génétique” dans
une implantation informatique. Ainsi, il serait plus exact de parler de “philosophie” plutdt que
de “définition” en ce qui concerne les AG et les AE en général (“Zen and the Art of Genetic
Algorithms” [25]).

Pour résumer, les algorithmes évolutionnaires ont emprunté a la génétique naturelle (et simpli-
fié 1) un certain nombre de principes sous-jacents. Ces emprunts méthodologiques a la biologie se
sont assez naturellement assortis d’emprunts de vocabulaire. Ainsi dans un algorithme évolution-
naire des individus représentent des solutions ou des points de I’espace de recherche. Cet espace
de recherche est appelé environnement, c’est sur cet environnement que I’on cherche a maximiser
une fonction appelée fonction d’évaluation ou fitness.

Usuellement, on représente les individus par des codes (réels, binaires, de taille fixe ou variable,
simples ou composés), ce sont des chromosomes ou des génotypes, les solutions correspondantes
(les vecteurs de I’espace de recherche) étant des phénotypes. L’algorithme évolutionnaire fait évo-
luer sa population de fagcon a adapter les individus a I’environnement, ce qui se traduit par une

maximisation de la fonction d’évaluation sur les individus de la population.



2 Les outils évolutionnaires de base.

Les éléments d’un algorithme évolutionnaire “canonique” peuvent étre décrits simplement,
mais ce que nous présentons ci-dessous doit étre vu comme une “recette”. Les applications effi-
caces a base d’algorithmes évolutionnaires sont évidemment plus complexes, le probléme essentiel
étant d’adapter, de créer méme, les opérateurs répondant aux spécificités du probleme. De méme
qu’une recette d’un livre de cuisine nécessite d’étre adaptée avec finesse au matériel et ingrédients

disponibles, aux godts des convives, pour étre vraiment appréciée (!)

2.1 La boucle évolutionnaire.

Initialisation

extraction de la population
de la solutiof\

PARENTS

Croisement
Mutation

DESCENDANTS

FiG. 1 - Organigramme de I’algorithme évolutionnaire simple

Le premier point est une boucle générationnelle de populations d’individus (représentés sous
forme discréte ou continue, a I’aide de chromosomes ou génes) correspondant chacun a une solu-
tion au probleme considéré (voir [19] [26], [58]). Cette boucle est représentée dans la figure 1, ses

étapes principales sont les suivantes.



2.1.1 VL’initialisation

Elle est usuellement aléatoire (diverses stratégies sont d’ailleurs envisageables pour échan-
tillonner correctement un espace de recherche complexe ou de grande dimensionnalité). C’est la
que I’on peut injecter la ou les solutions initiales au probléeme que I’on a pu obtenir par ailleurs (par
exemple a I’aide d’autres techniques de résolution). Si I’initialisation a théoriquement peu d’im-
portance (on converge en limite toujours vers I’optimum global), on constate expérimentalement
que cette étape influence énormément la variance des résultats (et aussi la rapidité d’obtention de
ceux-ci!). Il est ainsi souvent trés avantageux d’injecter le maximum de connaissances a priori sur
le probléeme par le biais de I’initialisation : placer dans la population initiale des individus que I’on
sait proches par différents aspects de I’optimum recherché ne peut qu’accélérer la convergence de

I’algorithme.

2.1.2 Lasélection

Cet opérateur a pour rble de détecter quels individus de la population courante seront autori-
sés a se reproduire (les “parents”). La sélection est fondée sur la qualité des individus, estimée a
I’aide d’une fonction, nommeée “fitness,” “fonction d’évaluation,” ou encore “performance.” Dans
le schéma canonique de I’AG “a la Goldberg”, 2 parents donnent 2 enfants, ainsi on sélectionne
un nombre de parents égal au nombre d’enfants désires, mais évidemment bien d’autres schémas
moins conventionnels peuvent étre programmeés (2 parents pour 1 enfant, n parents pour p enfant,
etc ...). Le parametre principal de cette étape de sélection est ce que I’on appelle la pression sélec-
tive qui correspond globalement au quotient de la probabilité de sélection du meilleur individu sur
la probabilité de sélection de I’individu moyen de la population courante. Ce parameétre, comme
nous le verrons plus loin gére la rapidité de concentration de la population autour de son meilleur

individu.

2.1.3 Lareproduction

Les parents selectionnés sont utilisés pour générer des descendants. Les deux opérations prin-
cipales sont le croisement, qui combine les génes de 2 parents, et la mutation qui consiste en une

Iégere perturbation du généme. Ces opérations sont appliquées aléatoirement, a I’aide de deux pa-
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rametres, la probabilité de croisement p,. et la probabilité de mutation p,,,. Ces probabilités sont des
parametres trés importants, qui influent de facon considérable sur la qualité des résultats globaux

(convergence et qualité des résultats).

2.1.4 L’évaluation

Cette étape consiste a calculer (ou estimer) la qualité des individus nouvellement créés. C’est 13,
et uniguement la qu’intervient la fonction a optimiser. Aucune hypothése n’est faite sur la fonction
elle-méme, excepté le fait qu’elle doit servir de base au processus de sélection (elle doit pouvoir

permettre de définir une probabilité ou au minimum un ordonnancement des solutions).

2.1.5 Le remplacement

Le remplacement gére la constitution de la génération n+1. Il a été prouvé (expérimentalement
et théoriquement) que la stratégie simpliste qui consiste a remplacer I’ensemble des parents par
tous les descendants produits est assez inefficace pour des applications d’optimisation. Le maintien
d’un certain taux d’élitisme est nécessaire, tout simplement pour ne pas perdre la mémoire des bons
individus visités. Les stratégies usuelles de remplacement consistent a transmettre directement un
pourcentage des meilleurs individus de la population courante dans la population suivante (De
Jong [41], par exemple, emploie un paramétre qui gere le pourcentage de renouvellement de la
population, le “Generation gap”). Cette proportion de remplacement est un parametre essentiel du
comportement de convergence de I’algorithmes évolutionnaires.

Par exemple les strategie d’évolution (u, A) et (u + A) [7, 34, 35] signifient que A descendants
sont générés a partir d’une population de g individus. La stratégie “,” consiste a gérer I’élitisme
par le biais de la différence 1 — A (on garde les . — A meilleurs individus de la population courante
et on compléte par les A\ descendants), tandis que la stratégie “+” est une version plus adaptative
dans sa gestion de I’élitisme : a partir d’un ensemble intermédiaire de taille 1 + A constitué des
individus de la population courante et des A descendants, on sélectionne les 1 meilleurs individus
de la génération suivante.

Il est aussi possible (dans le cas des implantations paralléles, notamment) de s’affranchir de

la notion de génération, par un schéma stationnaire, consistant a produire a chaque itération de
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I’algorithme un ou deux nouveaux individus et a les injecter dans la population courante via une
opération de remplacement, ou plus exactement une “sélection inverse” (déterministe ou aléatoire)

pour remplacer les plus mauvais individus de la population par des nouveaux venus.

216 L’arrét

Stopper le processus au bon moment est essentiel du point de vue pratique. Si I’on a peu ou
pas d’informations sur la valeur-cible de I’optimum recherché (ce qui autorise un arrét des que
cette valeur est atteinte par le meilleur individu de la population courante), il est délicat de savoir
quand arréter I’évolution. En I’absence de toute information, une stratégie couramment employée
consiste a stopper I’algorithme des qu’un nombre maximal d’itérations est atteint, ou qu’un stade
de “stagnation” est identifié. Il est aussi possible de tester la dispersion de la population. Il est
évident qu’une bonne gestion de I’arrét de I’évolution contribue de fagcon importante a I’efficacité
de la méthode, et intervient au méme titre que le réglage des principaux parametres de I’algorithme
(taille de population, probabilités de croisement et de mutation, pression sélective, proportion de

remplacement).

2.2 Représentations et opérateurs genetiques

Les opérateurs génétiques dépendent directement du choix de la représentation, c’est en fait
cet aspect qui distingue les divers courants d’algorithmes évolutionnaires (algorithmes génétiques,
stratégies d’évolution, programmation génétique, grammatical evolution, etc ...). Nous présentons
rapidement ci-dessous les représentations, les opérateurs, les stratégies de sélection et de remplace-
ment les plus classiques, mais on pourra trouver dans la littérature bien d’autres déclinaisons de ces
composantes dans des espaces de recherche non standard, en fonction des différentes applications

(espaces de listes, de graphes, ...)
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2.2.1 Algorihtmes Génétiques et représentation discrete

Les algorithmes génétiques sont initialement fondés sur I’emploi d’une représentation binaire
des solutions, assez rapidement étendue ensuite a une représentation discrétes,

Chaque individu de la population est représenté par une chaine de longueur fixe, dont les élé-
ments (genes ou alléles) sont choisis dans un alphabet fini. Cette représentation sied évidemment
bien a des problemes combinatoires discrets mais des problémes continus peuvent aussi étre abor-
dés ainsi par le biais d’un échantillonnage de I’espace de recherche. Dans ce dernier cas la longueur
du chromosome est un paramétre important, qui contréle la précision de I’échantillonnage de I’es-
pace, et par voie de conséquence la précision sur le résultat [84].

Les implantations sur code binaire, c’est-a-dire ou I’aphabet est 0, 1, sont les plus courantes
encore actuellement. Holland [37] a argumenté I’optimalité, selon la théorie des Schémas, de
I’aphabet binaire (alphabet le plus petit possible), ce qui a poussé de nombreux programmeurs a
adopter ce codage quasi systématiquement. Cette stratégie a depuis été de nombreuses fois remise
en question. Goldberg [26], par exemple, introduit la notion de complexité d’un code, et explique
que d’un point de vue pratique, le choix d’un code est un compromis entre taille de I’alphabet et
complexité du codage. Cette notion de complexité pour un code correspond au fait que de petites
variations du code peuvent ou non induire de grandes modifications sur les solutions associées.
En d’autres termes, cela traduit la corrélation des tailles des voisinages au niveau du génotype et
au niveau du phénotype. Une autre contrainte importante au niveau du codage qui intervient aussi
dans ce compromis et que I’on oublie parfois, est la complexité algorithmique du processus de
codage/décodage. En effet ces opérations sont effectuées un grand nombre de fois au cours de
I’évolution de I’algorithme.

Intuitivement, I’opérateur de croisement permet une concentration de la population autour des
“bons” individus. La probabilité de croisement (qui décide si les genes de deux individus sont
mélangés ou transmis sans modifications aux descendants) regle un dosage subtil des composantes
d’exploration et d’exploitation de I’algorithme. La plupart du temps le choix de cette probabilité

est fait empiriquement.

3Méme s’il existe actuellement des algorithmes génétiques a codage réel, le codage discret est la caractéristique

historique du courant “algorithme génétique”
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Parents Descendants

1

Croisement a 1 point ——
2 |
Parents Descendants
1 s
Croisement a 2 points ——
2 |
Parents Descendants
1 I I N W
Croisement uniforme ——
2 | CI N

Fi1G. 2 — Croisements binaires

Les opérateurs de croisement les plus classiques dans le cadre de I’optimisation stochastique
sont décrits dans la figure 2. Le croisement a un site consiste a choisir aléatoirement un point
sur le chromosome, et a echanger les chaines de code autour de ce point. Le croisement a deux
sites de méme effectue le méme échange de portions de codes, mais autour de deux points de
croisement. Enfin, le croisement uniforme est une généralisation multi-site des deux précédents
croisements : chaque gene d’un descendant est choisi aléatoirement parmi les genes des parents
ayant la méme position dans le chromosome (un second descendant est construit en prenant les
choix complémentaires du premier).

D’autres croisement spécialisés existent, comme dans le cas du probléme du voyageur de com-
merce ou des probléemes d’ordonnancement, qui tiennent compte de la structure particuliere du
codage employeé.

De fagcon schématique, la mutation effectue une perturbation mineure du chromosome de I’in-
dividu, par exemple dans le cas d’un codage binaire, un site de mutation est choisi aléatoirement,

et le bit correspondant est inversé, voir figure 3.

Parent Descendant
(010011010011101001111011110] ===  [010010010011101001111011110

FiG. 3 — Mutation binaire
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L’effet de cet opérateur est de “contrarier” I’attraction exercée par les meilleurs individus de
facon a laisser la population explorer d’autres zones de I’espace de recherche. Il a été prouveé que
cet opérateur limite la “dérive génétique” liée a la sélection élitiste (voir par exemple [30]).

La probabilité de mutation p,, est habituellement tres faible et fixée tout au long de I’évolution
de I’AG. Des schémas génétiques fondes sur une probabilité de mutation variable, qui décroit au
fur et @ mesure de I’évolution de I’AG existent cependant. D’un point de vue théorique, il a été
prouvé qu’un AG converge vers I’optimum global de son espace de recherche pour une taille de
population finie, et pour une probabilité de croisement fixée, si sa probabilité de mutation p,, (k)
décroit a chaque génération en respectant la borne minimale[20] : p,,(k) > % xk~ -z, 0l M est la
taille de la population et L est la longueur des chromosomes*. En pratique, une décroissance (plus
rapide que le modele théorique) de p,, permet d’améliorer I’efficacité de I’AG en permettant dans
les premieres générations une exploration large de I’espace de recherche, puis une convergence
plus rapide lors des derniéres générations de I’ AG (ce qui correspond a une variation graduelle des

capacites d’exploration et d’exploitation de I’algorithme).

2.2.2 Stratégies d’évolution et représentation continue

La représentation continue, ou représentation réelle, est historiqguement liée aux approches de
type stratégies d’évolution, elle a été ensuite étendue aux algorithmes génétiques. Dans cette ap-
proche, la recherche s’effectue dans R™ ou une partie de celui-ci. Les opérateurs génétiques asso-
ciés a cette repésentation sont soit des extensions continues des opérateurs discrets, soit directe-
ment des opérateurs continus.

Les croisements discrets consistent a mélanger les génes réels d’un chromosome, sans toucher
a leur contenu, on peut ainsi adapter directement les opérateurs de croisement binaires précédents,
par exemple les croisements a un point, plusieurs points ou les croisements uniformes.

L’avantage de la représentation continue est certainement mieux exploitée avec des opérateurs

spécialises, dits croisements continus qui mélangent plus intimement les composantes des vecteurs

4Bien sdr une telle formule de décroissance est peu intéressante en pratique ; un calcul de la formule précédente
pour une population de 100 individus ayant des chromosomes de longueur 32 nous donne une valeur de probabilité de

mutation qui décroit de 0.5 & 0.499 en 1000 generations!
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parents pour fabriquer de nouveaux individus : croisement barycentrique, encore appelé croisement
intermédiaire ou arithmétique, qui produit un descendant =’ & partir d’un couple de vecteurs (z, y)
de R" gréce au tirage aléatoire d’une constante «, usuellement choisie de fagon unifome dans [0, 1]

ou [—¢, 1 + €] pour une version etendue du croiement (BLX-¢), tel que :
Viel,.,n, z;=oax;+(1—a)y

La constante « peut étre tirée une fois pour toute pour I’ensemble des coordonnées de ', ou
tirée indépendamment pour chacune de ses coordonnées (variante dite “uniforme” de ce croise-
ment).

La généralisation de ce croisement a un croisement a plus de 2 parents, voire méme a I’en-
semble de la population (croisement “global’’) est assez directe [71].

Beaucoup d’opérateurs de mutation ont été proposés et expérimentés pour la représentation
réelle, nous donnons ci-dessous les plus classiques.

— La mutation Gaussienne consiste a ajouter un bruit Gaussien aux composantes du vecteur-

individu concerné, ce qui implique I’ajustement d’un parametre supplémentaire, o, la dévia-

tion standard de ce bruit :

Viel,..,n, =z, =x;+N(0,0)

L’ajustement de o est relativement complexe (trop petit, il ralentit I’évolution, trop grand, il
perturbe la convergence de I’AE), de nombreuses stratégies ont été proposees, consistant a
rendre ce paramétre variable au cours de I’évolution, soit en fonction du temps, de la valeur
de fitness, dépendant des axes de I’espace de recherche (mutations non isotropes), ou encore
auto-adaptatif, comme ci-apres. Des études ont aussi été conduites sur I’emploi de bruits non
Gaussiens.

— La mutation Log-normale auto-adaptative est une des grandes innovations des stratégies
évolutionnaires, et consiste a faire gérer le parametres o directement par I’AE, en I’intégrant
au code génétique. Les individus sont donc des vecteurs (x, o), et la mutation se traduit

simplement comme suit :

17



Viel,..,n, o,=o0exp(N0,7) et z;=mz;+ N(0,0;)

De nombreux travaux théoriques et expérimentaux ont montré I’intérét et la puissance de ces
méthodes auto-adaptatives.

— La mutation uniforme, inspirée des approches AG consiste a tirer uniformément la nouvelle
valeur de la composante x; de I’individu = dans un intervalle Min;, Max;, c’est un opérateur
plus “brutal,” mais qui peut étre efficace malgré tout lorsqu’il convient de maintenir une une
bonne diversité (en complément, avec d’autres opérateurs de mutation, par exemple) .

— Il existe de nombreuses autres mutations spécialisées, par exemple pour le traitement des
contraintes, particulierement utiles lorsque les solutions recherchées se trouvent prés des
limites de I’espace contraint. Une excellente revue des divers opérateurs génétiques se trouve

dans [10].

2.2.3 Programmation génétique, et représentation par arbre

La programmation génétique (PG) correspond a une représentation de structures de longueurs
variables sous forme d’arbres. La GP a été impaginée a I’origine pour manipuler des programmes
codés en LISP, [45] dans le but créer des programmes qui puissent résoudre des problémes pour
lesquels ils n’ont pas été explicitement programmeés. La richesse de la représentation arborescente
de taille variable est I’'une des clés du succes de ce courant dans le milieu évolutionnaire, en effet
beaucoup de problémes d’optimisation, de commande ou de contréle peuvent se formuler comme

un probleme d’induction de programme.
()
(+)
@> % %

FIG. 4 — Exemple d’une représentation arborescente de la fonction ((cos(z) + 2 x y) * (1 + x)).
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Un algorithme de PG explore un espace de programmes récursivement composeés a partir d’élé-
ments d’ensembles de fonctions, de variables et de terminaisons (données, constantes)®. Les indi-
vidus de la population sont des programmes qui, lorsqu’ils sont exécutés, produisent les solutions
au probléme pose.

Les croisements sont le plus souvent des échange de sous-arbres. Les mutations sont plus

complexes, on en distingue plusieurs® suivant leur action sur la structure du généme.

suppression/ajout de noeud,

modification de la fonction d’un noeud en conservant son arité,

mutation des constantes (valeurs continues), par exemple par ajout d’un bruit Gaussien,

mutation des variables discrétes, par permutation ou tirage aléatoire uniforme dans un en-

semble de valeurs.

Les applications de la programmation génétique sont tres nombreuses, par exemple [45] :

— en contrdle optimal, exemple du contréle par un programme de la force appliquée sur un
chariot, de facon a lui faire atteindre un point donné en un minimum de temps,

— en planification de trajectoires et d’actions en robotique : exemple de la fourmi artificielle
qui doit trouver de la nourriture le long d’un chemin irrégulier,

— pour la régression symbolique : faire évoluer une expression mathématique (c’est-a-dire un

programme) de fagon a modéliser au mieux un ensemble fini de données,

2.2.4 Evolution grammaticale et représentation par grammaire

L’ expression des genes ou plus exactement des protéines codées par des séquences de génes
semble dans la nature indépendante de leur position dans le chromosome. Cette propriété d’indé-
pendance vis-a-vis de la position est une propriété qui peut étre avantageuse dans bien des pro-
bléemes combinatoires. L’évolution grammaticale (GAUGE pour “Genetic Algorithm using Gram-
matical Evolution”, ou en plus court GE) propose une représentation discréte de longueur variable,

qui grace a une étape de traduction fondée sur I’emploi d’une grammaire (BNF : Backus Naur

SUn probléme couramment rencontré dans ce domaine est celui du “bloat,” c’est-a-dire de la saturation de I’espace
mémoire liée a une croissance démesurée des tailles d’arbres au cours de I’évolution, si I’on ne prend pas la précaution

de limiter la taille des géndmes par un moyen ou un autre [51, 50, 78].
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Form) produit des individus complexes répondant aux critéres de validité de la grammaire de tra-
duction. Le génome dicte en fait quelles sont les régles de la grammaire qui doivent étre appliquées
a chaque étape de la dérivation a partir d’un symbole prédéfini.

Du fait de la structure des géene manipulés, tous les opérateurs classiques de la représentation
discréte peuvent étre employés, la difficulté ainsi que I’intérét de cette approche réside essentielle-
ment dans le choix de la grammaire de traduction des géne qui permet I’intégration de contraintes
complexes. En méme temps il faut s’assurer que les dérivations ne bouclent pas indéfiniment, et ne
deviennent pas excessives en termes de temps de calcul. Une description détaillée de I’évolution

grammaticale peut se trouver dans [69, 62].

2.3 Le dosage de la pression de séelection

L’ opération de sélection est le seul point de I’algorithme ou intervient la fonction de “fitness”
qui est optimisée au cours de I’évolution : cette fonction est employée pour faire un parallele avec
I’adaptation d’un individu a son environnement. L unique contrainte qui pese sur elle est que I’on
doit pouvoir guider I’opérateur de sélection a partir des valeurs qu’elle renvoie. Usuellement, elle
doit pouvoir étre traduite en probabilité (par une transformation quelconque). En aucun cas elle a
besoin d’étre continue ou dérivable.

L’idée fondamentale est de selectionner aléatoirement des individus de la population cou-
rante devant étre reproduits, en favorisant les meilleurs individus. La sélection proportionnelle,
par exemple, se fait par tirage aléatoire biaisé ou la probabilité de sélection d’un individu est di-
rectement proportionnelle & sa valeur de fitness vis-a-vis des individus de sa population : P(i) =
Ffitness(i)/ (3, T Fitness(k)). Linfluence de la pression sélective sur la diversité génétique
est énorme, et le bon déroulement de I’algorithme en dépend crucialement. Un exces de pression
sélective ameénera par exemple un appauvrissement génétique des population par sur-sélection d’un
“super-individu” pour les opérations de reproduction si sa probabilité de sélection est trop domi-
nante.

Les méthodes de sélection les plus efficaces permettent un contrdle de la pression sélective,
nous donnons ci-dessous les méthodes usuelles.

— Le scaling se fait par transformation linéaire sur la fonction de fitness pour que le maximum
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de la fitness réétalonnée soit C' fois sa moyenne sur la population courante. C' représente une
mesure de la pression selective (voir [26]). En regle générale, C' est fixé entre 1.2 et 2.

La probabilité de sélection d’un individu de la population courant est donc calculée par :

F'(z)
P(z) = avec F'(z)=axF(z)+b
ZwEPopulation F’(J?)
a_(C'—l)*Fmoy ot b_Fmoy*(Fmax—C*Fmoy)
~ Fmaz — Fmoy N Fmax — Fmoy

Fmax and Frmoy sont les valeurs maximales et moyennes de la population courante (voir

figure 5). Les facteurs a et b sont recalculés a chaque genération.

C*F moy

F moy

F'min

Fonction modifiee pour la selection

0 Fmin Fmoy Fmax

Fonction originale

FIG. 5 — Réétalonage de la fonction d’évaluation

— la sélection par le rang consiste a affecter une probabilité de sélection proportionnelle au
rang de chaque individu dans la population classée par ordre de fitness décroissant.

— la sélection par tournoi consiste a chaque fois qu’il faut sélectionner un individu, a tirer
aléatoirement 7" individus dans la population (indépendamment de leurs valeurs de fitness),
et a choisir le meilleur d’entre eux. La pression sélective est directement reliée a la taille du

tournoi : plus T est grand, plus elle est importante.
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3 Aspects théoriques

Il est assez clair que les AE sont des algorithmes d’optimisation assez complexes a mettre en
oeuvre (on I’a dit, I’approche en “boite noire” n’est pas raisonnable) et relativement colteux en
temps de calcul. Leur efficacité dépend d’un dosage subtil entre capacité d’exploration et capacité
d’exploitation. Intuitivement, on peut voir un AE comme un algorithme de “tatonnement aléatoire,”
ou la composante aléatoire doit étre dosée intelligemment, en fonction de ce que I’on peut savoir a
priori sur le probléme a résoudre : trop d’exploration aléatoire fait perdre du temps, trop peu risque
de laisser I’algorithme bloqué dans un optimum local.

Les approches téoriques tentent de répondre a un certain nombre de grandes quetions concer-
nant ces algorithmes de recherche stochastique, et notamment a celle de savoir quand et comment
utiliser efficacement des AE. La réponse a cette question n’est pas simple. Cependant, d’assez
nombreuses analyses théoriques et expérimentales fournissent quelques éléments de réponse, pour
comprendre quand I’emploi d’un AG se justifie ou peut apporter quelque chose en comparaison ou
en collaboration avec des techniques classiques.

La théorie des schémas est chronologiquement la premiere “théorie” de convergence globale
des algorithmes génétiques, c’est en fait une modélisation extrémement simplifiée du comporte-
ment d’un AE[37, 26], résidant sur des hypothéses valides uniqguement dans les premiers pas de
I’algorithme et dans le cas de populations de taille infinie. Cette approche a été relativement dé-
criée, car elle repose sur des approximations assez peu réalistes, elle reste cependant une excellente
base intuitive pour comprendre les mécanismes de convergence, notamment concernant le réle de
I’opérateur de croisement.

Des résultats de convergence locale pour les stratégies d’évolution [6, 23, 24] ont été aussi
développés, puis enfin des modeles globaux rigoureux, comme les modélisations Markoviennes,
a base de systemes dynamiques [85, 3, 39, 20, 61], ou selon des modeles de physique statistique
[1, 72, 73]. Ces approches beaucoup plus complexes nous donnent des résultats précis sur la dyna-
mique de populations de taille finie, mais encore sur des modeles simplifiés.

La modélisation des AE est un sujet théorique trés complexe et trés actif, qui peu a peu attire les

mathématiciens. Les enjeux sont importants et de nombreux séminaires, conférences et groupes de

22



travail sont spécialisés sur ce sujet. Les themes favoris en principalement le probléme de la conver-
gence, la facilité ou difficulte des paysages de fitness pour un AE (étude des fonctions “déceptives”,

NK-landscapes), le choix des divers parameétres et le choix d’une bonne représentation.

4 Au dela de I’optimisation

4.1 Paysages multimodaux et simulation de niches écologiques

Cette technique est apparue pour pallier certaines insuffisances des AE classiques, notamment
lorsque les fonctions a optimiser présentent plusieurs optima globaux. En effet, dans ce cas I’AE
classique converge aléatoirement vers un seul des optima. Or dans de nombreuses applications,
il est parfois important de pouvoir détecter tous ces optima, c’est-a-dire faire plus qu’une simple
recherche de la solution optimale. Des extensions de I’AE classique, copiées sur le phénoméne
naturel de création de niches écologiques, sont fondées sur la gestion implicite ou explicite de
sous-populations (ou de niches).

Un premier jeu de méthodes consiste a maintenir la diversité des populations [26, 29]. L’idée
est de favoriser I’émergence d’especes distinctes en modifiant le mécanisme de remplacement de
facon a éviter I’accumulation d’individus dans les zones déja explorées. Une notion de similarité
des génémes intervient pour décider quel descendant remplace quel parent (“crowding scheme”
[26, 29, 41], ou opérateur d’unicité fondé sur une distance de Hamming [26, 29, 57]).

Les méthodes les plus répandues sont actuellement les méthodes de partage des ressources
(sharing, [29, 26])qui exploitent la notion de distance au niveau de la sélection : si les individus
d’une méme sous-population ont a partager les ressources, la croissance de cette sous-population
est limitée, et lorsqu’il y a surpopulation, les individus tendent a rechercher de nouvelles régions a
coloniser. Cette technique est fondée sur une mesure de distance inter-chromosomes et une notion
de voisinage : la fonction d’évaluation d’un individu est réduite proportionnellement au nombre de
Ses Vvoisins.

Il existe enfin des techniques qui créent explicitement des sous-populations [15], parfois sur
des processeurs séparés, et échangent des individus entre ces sous-populations a intervalles fixes,

lorsqu’on estime que ces sous populations sont stabilisées.
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4.2 Co-évolution, apprentissage collectif et évolution Parisienne

Il est parfois possible de formuler un probléeme comme une tache d’apprentissage collectif, la
solution recherchée étant construite a partir de I’ensemble d’une population évoluée et non plus a
partir du seul meilleur individu de la population finale.

Les thémes les plus marquants de cette tendance sont les systemes de classeur, I’approche
Parisienne, les techniques de co-évolution (proie/prédateurs), et les techniques a base de colonies
d’insectes sociaux, dont les plus connus sont les ACO, algorithmes a colonies de fourmis (ant
colony algorithms) [21, 22].

Un systeme de classeurs (classifier system), est un systeme qui apprend un ensemble de regles
syntactiques simples (appelées classeurs), manipulées sous la forme “SlI < condition > ALORS <
action >.”

Les informations venant de I’environnement sont transmises via des détecteurs sous forme de
un ou plusieurs messages de tailles finies (sous forme d’une chaine de bits, le plus souvent). Ces
message provenant de I’environnement sont stockés dans une liste de messages et peuvent alors
activer les régles ou classeurs. Lorsqu’il est activé®, un classeur renvoie un message (la partie
action) a la liste de messages. Ces messages peuvent alors a leur tour activer d’autres classeurs, ou
bien déclencher une action transmise a I’environnement par I’intermédiaire déclencheurs. De cette
facon, le systeme combine des interactions avec I’extérieur et des actions de “réflexion” internes,
pour déterminer quelle sera la prochaine action.

La population de classeurs évolue a I’aide d’un algorithme génétique standard. On voit ici que
le systeme dans son ensemble est évolué. Le point délicat de cette approche étant I’évaluation
individuelle des classeurs. Celle-ci est faite a I’aide d’un systeme d’attribution des crédits relative-
ment complexe, appelé bucket-brigade. Schématiquement, il distribue la récompense a une action
renvoyée par I’environnement aux classeurs qui ont été actives pour géneérer cette action [26].

L’idée de co-évolution peut s’exploiter par ailleurs dans le cadre de I’optimisation pure. Ce

qu’on appelle actuellement I’approche Parisienne est une exploitation relativement récente de ce

6¢’est-a-dire lorsque sa partie condition correspond a un message de la liste : dans le cas de I’aphabet binaire, la
condition est décrite par une chaine de caracteres sur I’aphabet 0,1,#, le caractére # pouvant correspondre soita un 0

soit a un 1 dans le message
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concept [16], elle est fondée sur la capacité des EA a drainer la population dans des zones quasi-
optimales de I’espace de recherche. L’idée est donc de fabriquer un paysage de fitness et un pro-
cessus d’évolution ou I’ensemble de la population (ou du moins une grande part) représente la
solution recherchée. Les individus ne correspondent plus individuellement mais communautaire-
ment a une solution potentielle au probléme posé. La population est une société qui construit en
commun la solution recherchée : c’est une co-évolution. Cependant, contrairement aux approches
de co-évolution plus classiques, les espéces ne sont pas clairement identifiées en termes de proie
et de prédateur par exemple.

Bien entendu, la spécification et le calibrage de tels algorithmes est encore plus complexe que
pour les approches évolutionnaires classiques, et la diversité des population devient un facteur
crucial. En outre, le fractionnement d’un probléme en sous-problémes interconnectés qui se préte
a une approche Parisienne n’est pas toujours possible.

De fagon schématique, les AE Parisiens ont toutes les composantes des AE classiques plus :

— deux fonctions de fitness : une fonction globale qui est calculée sur I’ensemble de la popula-
tion, ou sur une proportion de celle-ci (par exemple a la suite d’un processus de clusterisa-
tion, ou d’élimination des individus trop mauvais), et une fonction locale calculée sur chaque
individu, qui mesure la proportion avec laquelle cet individu contribue a la solution globale.

— un processus de re-distribution qui répartit a chaque génération le fitness global sur les indi-
vidus ayant contribué a la solution,

— un mécanisme de maintien de la diversité, afin d’éviter les modes dégénérés ou tous les
individus sont concentrés sur la méme zone de I’espace de recherche.

Cette approche a permis de nombreuses applications, et notamment des applications “en li-

gne” : text-retrieval [48, 49], applications artistiques [14]) et temps-réel (vision stéréo par algo-
rithme des mouches [54]), ce qui est tout-a-fait notable pour des algorithmes ayant une réputation

d’extréme gourmandise en temps de calcul !

4.3 L’approche multi-objectif.

Dans de nombreuses applications, I’identification précise des quantités a optimiser est parfois

difficile, particulierement dans des cas ou il existe plusieurs critéres de jugement, quelquefois
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incompatibles (maximiser la résistance d’une piéce mécanique, tout en minimisant son poids et
son co(t de fabrication, par exemple). Ces optimisations sont d’autant plus complexes a traiter
que I’on ne sait pas forcément estimer les poids relatifs des divers critéres et contraintes en jeu.
On parle alors non plus d’optimisation simple mais d’optimisation multi-critére, sans donner de
priorités aux divers critéres fi(x), fo(z), ..., fu(z).

La notion de domination est essentielle : une solution z; domine une solution z, (on écrit

x1 > To) Si et seulement si :

Viel,..,n fi(x1) > fi(z2) et Fiel,..,n fi(z1) > fi(z2)

La solution a un probleme d’optimisation multi-critere est alors un ensemble de solutions,
formant ce que I’on nomme le front de Pareto, et qui représente I’ensemble des solutions non-
dominées de I’espace de recherche. L’idée d’utiliser des AE pour trouver le front de Pareto d’un
probleme multi-critére vient alors assez naturellement, au prix d’une légere modification du schéma
évolutionnaire classique. La procédure de sélection doit notamment étre adaptée de fagcon a pous-
ser la population vers le front de Pareto, tout en maintenant une bonne diversité pour assurer un
bon échantillonnage du front de Pareto (éviter les solutions dégénérées ou toutes les solutions sont
concentrées en un seul point du front de Pareto). La encore, la maitrise de la diversité de la popula-
tion est cruciale. Une étude comparative des diverses méthodes évolutionnaires pour I’optimisation

multi-critére se trouve dans [86].

4.4 L’évolution interactive.

Dans le cas ou I’on ne sait pas précisément définir ce que I’on souhaite optimiser, il est néces-
saire de développer des stratégies spécifiques. C’est le cas, on I’a vu, pour les techniques d’optimi-
sation multi-critéres, ou celles-ci s’imposent lorsque 1’on ne sait pas donner de poids relatifs aux
différents critéeres en jeu (I’approche d’optimisation classique fondée sur une combinaison pondé-
rée des criteres n’est plus possible). Le probléme se complique encore lorsqu’on se trouve dans des
cas ou ce que I’on souhaite optimiser n’est pas mesurable a I’aide d’une fonction mathématique
(par exemple la simple notion de “satisfaction”), il s’agit alors de faire intervenir un utilisateur hu-

main dans la boucle évolutionnaire. Cela correspond au courant des algorithmes évolutionnaires
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interactifs.

Les premiers travaux concernant I’évolution interactive [76, 75, 81, 4] concernaient la création
artistique et la syntese d’images numériques. De nombreuses études touchent maintenant divers
domaines d’application, ou les quantités a optimiser sont liées a des jugements subjectifs (visuels
ou auditifs). Des travaux tout-a-fait caractéristiques sur le sujet sont par exemple [80] pour I’adap-
tation de prothese auditives, [42] pour le développement de lois de contrdle de bras de robot qui
correspondent a des mouvements souples, proches de I’humain et psychologiquement bien percus
par I’utilisateur, ou [59] pour le design de pages HTML. On pourra trouver une revue de ce vaste
sujet dans [79].

Définir les algorithmes évolutionnaires interactifs (AE-1) comme des AE dont la fonction de
fitness est donnée par une interaction humaine ne suffit pas a représenter la variété des applications
actuelles. 1l faut en fait définir I’interaction de fagon plus large. La fonction de fitness peut n’étre
établie que partiellement par interaction, des interventions de I’utilisateur directement au niveau
des géndmes, des opérateurs genétiques, des paramétres et des diverses stratégies peuvent étre en-
visagées. Ainsi, il sembe actuellement mieux adapté de considérer les AE-I comme des processus
évolutionnaire contraint par une interaction avec un utilisateur humain.

En outre, I’interaction pose le probléeme de la lassitude de I’utilisateur [64]. Il faut en effet trou-
ver des moyens d’éviter des interactions répétitives, ennuyeuses ou mal percues de I’utilisateur. Le
travail de I’artiste Steven Rooke [66] montre bien par exemple la quantité extraordinaire d’interac-
tions nécessaires a I’apparition d’images esthétiques lorsqu’on part d’une “soupe primordiale” de
composantes primitives. Les techniques usuelles [64, 79, 9] sont

— de réduire la taille des populations et du nombre de générations,

— de choisir des modeles spécifiques pour contraindre la recherche dans des zone a priori
interessantes de I’espace de recherche,

— de faire de I’apprentissage automatique (fondé sur un nombre limité de quantités caracté-
ristiques) afin de proposer une pré-notation automatique des individus et de ne présenter a
I’interaction que les individus les plus intéressants de la population, en considérant les votes
antérieurs de I’utilisateur.

Autoriser des interactions directes au niveau phénotypique représente un pas de plus vers I’ utili-
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sation efficace d’un EA-I par exemple dans le cadre artistique, a partir du moment ou il est possible
pour I’utilisateur d’avoir des intuitions sur des composantes partielles de solution, ou de pouvoir

faire interactivement de I’optimisation “locale.”

5 Conclusion et perspectives

Le Darwinisme artificiel se conjugue actuellement sous des aspects tres variés, et la multiplicité
des applications réussies ou actuellement a I’étude témoigne de I’attraction de ce domaine pour les
chercheurs et les industriels ’

Ces méthodes sont maintenant trés utilisées en optimisation numerique, lorsque les fonctions a
optimiser sont complexes, de forte dimensionnalité, irréguliéres, mal connues, ou en optimisation
combinatoire, pour des problémes de théorie des graphes (voyageur de commerce, coloration de
graphes), de séquencement de taches, répartition de ressources, d’emploi du temps, du sac a dos,
dont la résolution efficace est fondée le plus souvent sur des AE hybridés avec des techniques
“classiques.” C’est dans ce cadre que de nombreuses études sur la représentation des probléemes
et le traitement des contraintes ont été menées, de facon a produire des algorithmes adaptés aux
problemes réels et de grande taille.

La physique et I’ingénierie ont notamment été source de nombreux problémes réels complexes,
par exemple pour I’optimisations de structures mécaniques [82, 53, 31], de profils d’ailes d’avion,
de tuyeres de réacteurs, ou de processus chimiques industriels. Des domaines comme |’écono-
mie et la finance (simulation d’économies artificielles, optimisation de portefeuilles bancaires),
le traitement d’images et de signaux (détection de formes caractéristiques, vision stéréo [54], ou
débruitage d’images [56] par exemple), la biologie et la médecine (séquencement du gendme, ana-
lyse du repliement de protéines, analyse de données et imagerie médicale) ont aussi largement
puisé dans le panel des méthodes évolutionnaires.

Le Darwinisme artificiel est sans nul doute extrémement attrayant, il faut prendre garde cepen-

dant a ne pas utiliser les concepts d’évolution artificielle pour produire des algorithmes ridicule-

“voir [26] pages 126 & 129, pour des applications développées jusqu’a 1989, et le site du reseau Europeen EvoNet

http ://evonet.dcs.napier.ac.uk/ pour un panel d’applications récentes
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ment couteux en temps de calcul en comparaison avec des méthodes plus classiques. D’un point de
vue expérimental, il ne faut donc jamais hésiter a comparer et a hybrider un AE avec des techniques
classiques du domaine d’application visé. On peut méme aller jusqu’a comparer la méthode évo-
lutionnaire avec une recherche aléatoire pure de facon a évaluer le niveau d’intelligence et le co(t
calculatoire induit par I’évolution, cela peut étre riche d’enseignements [55]. L expérience prouve
aussi que si les composantes (autrement dit la représentation et la topologie de recherche induite
par les opérateurs génétiques associés) ainsi que les parameétres de I’évolution sont soigneusement
régleés, il possible d’obtenir des algorithmes extrémement efficaces et rapides [11]. Mais cette étape
de réglage peut se révéler trés délicate et parfois rébarbative.

Faciliter le réglage des parametres est un des enjeux des recherches théoriques actuelles sur
les AE : les travaux récents, essentiellement en ce qui concerne I’étude de la convergence de ces
algorithmes (modélisations Markoviennes), ont permis de poser des bases plus solides pour ces
techniques, souvent critiquées a cause de leur aspect “empirique.” Ces approches fournissent un
cadre theorique riche, qui permettra non seulement de proposer des techniques d’ajustement de
parametres, mais aussi de comprendre plus finement quand et pourquoi un AE est efficace.

Le design d’algorithmes auto-adaptatifs répond aussi a ce besoin de recettes de réglage des
parametres : laisser I’évolution prendre en charge elle-méme cette tache est certainement une ex-
cellente solution, explorée par de nombreux chercheurs du courant “stratégies d’évolution,” si I’on
prend bien garde de ne pas alourdir trop I’algorithme. Comme toujours, ce choix est soumis a un
compromis : les capacités adaptatives sont codteuses, il faut les exploiter a bon escient.

L’idée d’exploiter le Darwinisme artificiel dans un cadre élargi, en ne se limitant plus a des
taches I’optimisation “simples,” est par ailleurs un courant qui prend actuellement beaucoup d’am-
pleur, tout comme les travaux sur I’évolution interactive. Le dynamisme de ce domaine de re-
cherche se concrétise par le nombre de conférences internationales consacrées exclusivement a ce

théme, ainsi que par le nombre de publications de livres, de revues et de logiciels.
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