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DARWINISME, EVOLUTIONNISME.

Charles Robert Darwin (1809-1882).
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Le pinson de Darwin
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ancltre 4 I'aspect de pinson

« On peut dire, par métaphore, que la sélection naturelle recherche, & chaque instant et
dans le monde entier, les variations les plus légeéres; elle repousse celles qui sont nuisibles,
elle conserve et accumule celles qui sont utiles; elle travaille en silence, insensiblement,
partout et toujours, dés que l’occasion s’en présente, pour améliorer tous les étres organisés
relativement & leurs conditions d’existence organiques et inorganiques » (darwin, 1859).
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Des mécanismes ultra-simples ...

— Variations, macroscopiques et microscopiques, au sein des espéces.

— Lutte pour la vie.

— Sélection naturelle : triomphe de la lignée qui posséde une variation utile dans son
environnement.




LE DARWINISME ARTIFICIEL

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

Imiter les phénomeénes d’apprentissage collectifs (adaptation) des populations naturelles.

Deux grands courants :

— algorithmes génétiques et systémes de classeurs :

John Holland, David Goldberg.

— stratégies d’évolution et evolutionary computation :
Ingo Rechenberg, Hans-Paul Schwefel, Lawrence Fogel.




... Un ensemble de techniques regroupées sous un terme générique

Algorithmes Génétiques (AG),

Stratégies d’Evolution (SE),
Algorithmes Evolutionnaires (AE) = Programmation Evolutionnaire (PE),

Programmation Génétique (PG),

Systémes de Classeurs (CS).




INGREDIENTS

Population

Evolution simulée




La boucle évolutionnaire

Extraction of the solution Initialisation
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OPTIMISER UNE “ADAPTATION A L’ENVIRONNEMENT”

Solutions = individus d’une population.
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espace de recherche

Population initale aléatoire

Population évoluée




Un peu de vocabulaire ...

Algorithme évolutionnaire Méthode d’optimisation
individu solution : vecteur
population ensemble de solutions
chromosome codage de la solution
(binaire par exemple)
croisement ou recombinaison opération sur deux codes
mutation opération sur un code
environnement espace de recherche
degré d’adaptation a I’environnement valeur de la fonction d’évaluation
“fitness”
évolution maximisation de la fonction d’évaluation
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LE MOTEUR EVOLUTIONNAIRE

Evaluation : estimer la qualité d’un individu.

—“fitness”, “performance”, “fonction d’évaluation”, “adaptation a I’environnement.”

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

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

— Lié a la représentation de ’espace de recherche : Solutions «— chromosomes
Phénotypes «—— génotypes

Remplacement : fabriquer la génération suivante.
— élitisme, pourcentage de renouvellement de la population, stratégies (1 + \) ou (u, A).
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INITIALISATION / ARRET DU PROCESSUS

Initialisation :

échantillonnage 1’espace de recherche (aléatoire, régulier),
introduction de solutions initiales,
restrictions de la recherche.

Arrét, extraction des solutions :

le meilleur individu de la derniére génération !
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TAUX DE RENOUVELLEMENT FIXE : (i, \)

Conserver la mémoire des bonnes solutions et renouveler la population.

U parents

Pc*A Pm*A
M_}\. croisements mutations

meilleurs

parents A Enfants

4

W
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TAUX DE RENOUVELLEMENT VARIABLE : (u+ A)

W parents =N

Pc*A Pm*A
croisements mutations

A Enfants

AU parents+ enfants

u meilleurs
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L’ENCHAINEMENT DES OPERATIONS : en paralléle ou en cascade

Les ES-(u, \) et (u+ \) appliquent les opérateurs en paralléle :

De + Pm = 1

Les AG appliquent les opérateurs
en cascade :

Petpm <1

— croisés et mutés : D * De
— croisés et non mutés : (1 — p,,) * p.
— mutés et non croisés : p,, * (1 — p.)
— inchangés : (1 —pm) * (1 —p.)

Population N

parents

: ’ Sélection de deux parents
Elite 1)

inchangée
’ Croisement : pc

“ Mutation des deux enfants : pm

Population N+1

vﬂ/
e
\

o
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LE ROLE DE LA PRESSION SELECTIVE

proportionel
a f(X1)

Pl - S

ZxGPopulation f(l’)

Ni trop, ni trop peu!
— Scaling

— Ranking

— Tournoi

C*F moy

F moy

F'min

Fitness madifié pour la sélection

0 Fmin Fmoy Fmax

Fitness original
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LA REPRESENTATION DISCRETE : ALGORITHMES GENETIQUES

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

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

Une petite perturbation du génoéme :

Parent Descendant
[010011010011101001111011110] ==  [01001010011101001111011110

r:
ETS P
N - Ry /,
. < ‘\ 7
e
[T /

P, est usuellement trés faible et fixée.

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

pm(k) = % « kT

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

— Chomosomes binaires, de longueur [max 0101110010100111

— fitness = nombre de “1” dans la chaine

optimum : 1111111111111111

— population initiale : P chromosomes binaires aléatoires.
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Run d’un AG canonique sur Onemax 32

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
Gen

: 0 Max :
: 1 Max :
: 2 Max :

: 3 Max

: 6 Max

21.000000 Min :

23.000000 Min

22.000000 Min :
: 24.000000 Min
: 4 Max :
: 5 Max :

25.000000 Min :
26.000000 Min :
: 27.000000 Min
: 7 Max :
: 8 Max :
: 9 Max :
:10 Max :
:11 Max :
:12 Max :
:13 Max :
:14 Max
:15 Max :
:16 Max :
:17 Max :
:18 Max :
:19 Max :
:20 Max :
:21 Max :
:22 Max
:23 Max :
:24 Max :
:25 Max :
:26 Max :

28.000000 Min :
28.000000 Min :

29.000000 Min

30.000000 Min :
30.000000 Min :
32.000000 Min :
32.000000 Min :
: 32.000000 Min
32.000000 Min :
32.000000 Min :

32.000000 Min

32.000000 Min :
32.000000 Min :
32.000000 Min :
32.000000 Min :
: 32.000000 Min
32.000000 Min :
32.000000 Min :

32.000000 Min

32.000000 Min :

11.000000 Moy :
: 11.000000 Moy :
13.000000 Moy :
: 15.000000 Moy :
16.000000 Moy :
17.000000 Moy :
: 20.000000 Moy :
22.000000 Moy :
21.000000 Moy :
: 23.000000 Moy :
22.000000 Moy :
23.000000 Moy :
23.000000 Moy :
24.000000 Moy :
: 25.000000 Moy :
25.000000 Moy :
25.000000 Moy :
: 27.000000 Moy :
27.000000 Moy :
29.000000 Moy :
30.000000 Moy :
30.000000 Moy :
: 31.000000 Moy :
32.000000 Moy :
32.000000 Moy :
: 32.000000 Moy :
32.000000 Moy :

15.760000 Cmax
17.180000 Cmax
18.340000 Cmax
19.460000 Cmax
20.380000 Cmax
21.320000 Cmax
23.300000 Cmax
24.220000 Cmax
24.820000 Cmax
25.720000 Cmax
26.260000 Cmax
27.000000 Cmax
27.560000 Cmax
27.840000 Cmax
28.260000 Cmax
28.840000 Cmax
29.540000 Cmax
30.040000 Cmax
30.480000 Cmax
30.700000 Cmax
30.980000 Cmax
31.680000 Cmax
31.920000 Cmax
32.000000 Cmax
32.000000 Cmax
32.000000 Cmax
32.000000 Cmax

:2.0
:1.9
:1.6
:2.0
:2.0
:2.0
:2.0
:2.0
:1.8
:2.0
:1.8
:1.7
:1.9
:2.0
:2.0
:1.8
:1.5
:1.6
1.4
:1.7
:2.0
:1.1
:1.0
:1.0
:1.0
:1.0
:1.0
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LA REPRESENTATION CONTINUE : STRATEGIES D’EVOLUTION

La recherche se fait dans R"

Croisement barycentrique : Viel,.,n, oi=ar+(1—a)y
«, choisi par tirage unifome dans [0, 1] ou [—¢,1 + €]

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

Mutation Log-normale auto-adaptative : o est intégré au code génétique : (x,0)
Viel,..,n, o =oexp(N0, 7))
zh =x; + N(0, o))
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LA REPRESENTATION FONCTIONNELLE : PROGRAMMATION GENETIQUE

Créer des programmes sans programmer ! ! John Koza

— Stuctures de longueurs variables. >l->\
— Représentation par arbre. @

La fonction ((cos(z)+2*y) * (1 + x)).
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Croisement PG

SRR

N Parents
LATENLS

Nodes 1 & 2 selected for crossover

I

—

Offsprings

&
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Mutations PG




RESUME

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

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

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

— La vitesse de convergence et la qualité de la solution finale dépendent :
de la représentation (codage) des individus,
de la forme de la fonction & optimiser,
des parameétres de I’AE.

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

|,

A

25



Who’s who

ALGORITHMES GENETIQUES — chromosomes = chaines de caractéres,

(David Goldberg) — croisement a 1 site, a plusieurs sites,

uniformes,
— stratégies de remplacement élitistes.

STRATEGIES D’EVOLUTION
(Hans-Paul Schwefel)

— chromosomes € R",
— mutation Gaussienne,
croisements barycentriques,

EVOLUTIONARY COMPUTATION — stratégies de remplacement (u, \), (1 + \).

(Lawrence et David Fogel)
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Who’s who

GENETIC PROGRAMING
(John Koza)

CLASSIFIER SYSTEMS
(John Holland, David Goldberg)

— chromosomes de taille variable (arbres).

— chromosomes = régles d’un systéme expert.
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Quand utiliser un AE?

— cas linéaire, convexe : trop lent !

— cas plus complexe : exemple des fonctions fractales

Fonctions de Weierstrass de dimension 1.5 et 1.7
— cas pseudo-aléatoire : exemple d’une fonction en cryptographie

D,{z* mod p,a} avec a et p des entiers codés sur 500 bits, a < p
Dy{z,y} = Min{(z —y) mod p,(y — x) mod p}
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Recommandations pratiques

Recherche d’un optimum global dans un environnement complexe et multidimensionnel

descente . ! recherche
de gradient Algorithmes genetiques aleatoire

N T
DO .

0% 100 %

Adaptation 4 un environnement variable — TA, controle, commande de processus.
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DES DOMAINES D’APPLICATION EXTREMEMENT VARIES

— théorie des graphes — fiabilate

— théorie des jeux — test de logiciel

— robotique — linguistique

— modélisation de données 3D — science des matériauxr, mécanique
— traitement d’images — géophysique

— syntheése d’images — thermodynamaique

— traitement de la parole — écologie

— applications malitaires — génétique

— économzie — médecine
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Résolution de problémes inverses par approche en “boite noire”

Sorties
expérimentales

A

Comparaison

Processus inconnu

Fithess

| N

Sorties

Parametres

individus
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Construire des applications

— Identifier ’espace de recherche et les contraintes du probléme.
— Choisir un codage efficace (gérer la redondance).
— Construire une fonction de fitness économique.

— Bien régler les opérateurs, stratégies, parameétres.
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Comment tester son algorithme ?

Identifier tous les paramétres de controle
— taille de population, A, u,

— probabilités d’application des opérateurs,
—rayons de mutation o,

— nombre de générations.

Faire un plan de tests

— échantillonner chaque variable,

— ne changer qu’un parameétre a la fois,
— tester toutes les combinaisons,

— faire des répétitions : un AE est stochastique!!

Analyser le comportement de I’algorithme

— valeurs moyennes et variances du meilleur fitness,

— surveiller la perte de diversité!!!

35
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Visualiser le comportement de I’algorithme

[~ EfVis - Wisualization and Comrol of Evohrtionary Algorithms

File Options SpecialViews Help

€| P @ | E M
Generation: SO0

CRans | Fitiess Dngin

fl RO ] fia
5 AN 1 =
K R i |

7 N R |

B [502.0 R |

] [EN] F '
1n M I
11 R !
12 M '
13 M '
14 ] |
14 M |
16 R |
ar M ix2

Origin of Firtest Indhdual (per generationy
B Kutation
B Reeombination

Ll ||
P B &

L == [

Initializal on
Mo Impovemerd of Fittest

d 2o P

Buerage Finess vs. Attest Individuak

] 24 S0 5 102
Average Hiness as % of Fibest

==

52D

2%

130

| FmestAvorage | History of Filest | Population | Multiplc Runs

Fittest vs. Avy

[Cogemd]=

Filrest Indlivicusl
Baiage

Generation

T R e L L L T
e _
)
|
L |I 4
- lll -
I
L |
I."
L I,)' |
II|

34




Exemple de fonctions-test

Les fonctions de Weilerstrass en 2D :

+00 o0
flz,y) = Z 27"H (1 — cos2"x) + Z 27"H (1 — cos 2"y)

XD
"ZQ:I‘;&I
94

et H=0.9 (plus régulier).
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Fonction de Weierstrass 2D d’exposant de Holder 0.2

Qverview
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Fonction de Weierstrass 2D d’exposant de Holder H = 0.2
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2D Weierstrass function

of Holder exponent 0.9

Qverview
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ALGORITHMES EVOLUTIONNAIRES “NON STANDARDS”

Niches écologiques : détection de plusieurs optima.

Optimisation multi-objectif : échantillonnage du front de Pareto.

Coévolution.
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NICHAGE ET ENVIRONNEMENT MULTIMODAL

Pour “coloniser” plusieurs optima

x=individu
FOO

fmin

i | a—2*sigma_share
- :

\T//espace derecherche

optima sel ectionnes

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

— par partage des ressources
(Goldberg, Richardson),

: Fitness(z)
Fitness’(x) =
Za:’EVois(x) Sh(d<x7 ZL’/))
1 — —L ) gj d < share
Sh(d) = (Goare)" 14 <
0 sinon

— par restriction des croisements.
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Optimisation multicritére

— Front de Pareto = Meilleur compromis
— sélection spécifique + nichage

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

F A
14
2 \ . .
\ -
\ . .® e .
e ‘e -
~ (3
<» -
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\' T4 - ] -
\. Y .. -
\ ) e
Y .
\ hd .
. . N
\ . o, - -
Os\ . P . @
~ o®a ® e .
\' - - o
\ - - ..n .
.
Pareto Y L .
.
Front ~2 *.
\»\k % . - .
LN
Ne
~
~
e
~
~
.

Front de Pareto = ensemble des solutions non dominées
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ALGORITHMES EVOLUTIONNAIRES PARISIENS

Principe : La solution est représentée par plusieurs individus dans la population.

— Ce n’est plus exactement une optimisation.
Z—( Plus délicat a mettre en ceuvre.

Z—) Gain de temps d’exécution important.

I—) Meilleure utilisation des informations a priori.

Utilisation :
— Résolution du probléme inverse pour les IF'S.
— Art et design.
— Text retrieval.
— Vision stéréo.
— Tomographie 3D.
— Modélisation de processus de maturation de fromage.

I

A

42



Approche évolutionnaire Parisienne : coopération-coévolution

Extraction of the solution / Initialisation Extraction of the solution Initialisation
PARENTS PARENTS

Mutation , Mutation
Crossover J Crossover

{ Feedback to individualsJ
\( global evaluation)

[ Aggregate solutions ]
OFFSPRING OFFSPRING
(local evaluation)

Classique Parisien
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Les techniques de co-évolution

Multi-population Mono-population

Competitive Cooperative

(Holyand)

Classifier systems

Parisian approach

\ De Jong

Predator/prey models
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ALGORITHME DES MOUCHES

— Vers un traitement en temps réel des séquences
Vision stéréo pour la robotique : stéréo.
— Approche Parisienne.

Couple Stéréo

[ Initialization] Reconstruction

R I\
Evaluation

P
parametres d
caméras

Sélection

Parametres Evolution

génétiques
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ALGORITHME DES MOUCHES

Left Camera
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The Flies algorithm

7
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The Flies algorithm

1
1
5
o
1
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The Flies algorithm

R R
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The Flies algorithm
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Application pour la détection d’obstacles

ﬁ .

N ¥

F
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ALGORITHMES EVOLUTIONNAIRES INTERACTIFS

Principe : I’humain dans la boucle évolutionnaire.

— On interroge I'utilisateur réguliérement (fitness interne/fitness externe).
— Il peut faire des “optimisations locales”, controler le processus a plusieurs niveaux.
— Permet d’optimiser des parameétres “subjectifs” difficiles & modéliser autrement.

Usage :

— art et design (ArtiE-Fract et D’atelier des fractales),
— text retrieval (Novartis Pharma),
— e-learning (Paraschool).
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L’évolution interactive de formes fractales

Formes fractales : genome = IFS

; » ‘\‘; !
POPULATION /
-~ Sdlection
-~

-
Boucle

evolutionnaire

Croisements 7/

207 S

Mutations
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-Fract

Arti
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DANCING WOMAN (Danseuse) WATER WHEEL (Roue d’eau)

Emmanuel Cayla 2002
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HARSH HORIZON (Horizon violent) FUNNY CIRCLES (Droles de cercles)

Emmanuel Cayla 2002
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Fox (Renard) WATER WHEEL (Roue d’eau)

Emmanuel Cayla 2002

57



EASEA : EAsy Specification for Evolutionary Algorithms

Langage de spécification d’Algorithmes Evolutionnaires.
http ://apis.saclay.inria.fr/evo-lab/EV0-easea-eng.html

GALIB

GALIB

Source

EASEA

Source file Executable

EO
Source

0

L
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/Fkkkkk onemax.ez *kdokkx/

\User declarations
#define SIZE 10
float pMutPerGene=0.1;

inline void swap(bool& a, bool& b)
{bool c=a; a=b; b=c;}
\end

\User classes :
GenomeClass { bool x[SIZE]; }
\end

\GenomeClass::initialiser : // "initializer" is also accepted
for (int i=0;i<SIZE;i++) Genome.x[i]l=tossCoin(.5)71:0;
\end

\GenomeClass: :crossover :
int CrossoverPosition=random(0,SIZE);

for(int i=0;i<CrossoverPosition+1;i++)
swap(childl.x[i],child2.x[i]);
\end

\GenomeClass: :mutator : // Must return the number of mutations
int NbMut=0;
for (int i=0;i<SIZE;i++)
if (tossCoin(pMutPerGene)){
NbMut++;
Genome.x[i]=Genome.x[1]70:1;
}
return NbMut;
\end

\GenomeClass::evaluator : // Returns the score
int Score=0;
for (int i=0; i<SIZE;i++)
Score+=(int)Genome.x[i];
return Score;
\end

59

\Default run parameters

Number of generations : 15
Mutation probability : 1
Crossover probability : 1

Population size :

30

Offspring population size :
Replacement strategy : Plus
Discarding operator : Worst

Evaluator goal :
Elitism :

\end

On

Maximise

12

/7
//
/7
//
//
/7

//
//
//
//
//

Please let the parameters appear
in this order

NB_GEN

MUT_PROB

XOVER_PROB

POP_SIZE

40%

Comma, SteadyState, Generational
Best, Tournament, Parent, Random
Minimise
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