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RESUME. Nous présentons les principaux aspects de SFERES, un framework d’évolution ar-
tificielle et de simulation multi-agent permettant de faciliter ’intégration de I’apprentissage
par algorithme évolutionniste dans la conception de systemes multi-agent adaptatifs. Dans une
premiére partie de I'article, nous présentons brievement les concepts et les techniques des dif-
férents algorithmes évolutionnistes existants. La seconde partie est consacrée a la présentation
du framework, de ses principales composantes, de sa structure, des choix de conception et de
ses possibilités d’extensions. Nous concluons en mentionnant les applications qui bénéficient
déja de I’environnement et des facilités de SFERES et en évoquant ses perspectives de dévelop-
pement.

ABSTRACT. We present a framework for artificial evolution and multi-agent simulation for the
design of adaptive multi-agent systems by means of evolutionnary algorithms. In the first part,
the concepts and techniques of existing evolutionnary algorithms are introduced. The second
part describes the framework and its main components, the general structure of SFERES, the
design directions and some extensions. We conclude with applications taking advantage of the
environment and facilities of SFERES together with some development perspectives.
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1. Introduction

L’une des problématiques majeures de la recherche actuelle en intelligence artifi-
cielle distribuée (IAD) est I’introduction de techniques d’apprentissage automatique
dans les systemes multi-agents (SMA), dans le but d’obtenir des SMA adaptatifs,
c’est-a-dire des systemes oul les agents apprennent a se comporter, a interagir ou a s’ or-
ganiser pour améliorer leurs performances collectives dans la réalisation d’une tiche.
En raison de la complexité croissante des problémes abordés par I'TAD, et des diffi-
cultés de conception qui en découlent, cette voie semble extrémement prometteuse.
Cependant elle se heurte encore a deux principaux obstacles [WEI 96]. Le premier
obstacle, que nous avons décrit dans [DRO 98], est le probleme du choix de la bonne
technique d’apprentissage, qui nécessite de pouvoir évaluer sa pertinence par rapport
a la tache et par rapport au niveau (individuel ou collectif) auquel elle est censée s’ap-
pliquer. Ce choix implique de pouvoir comparer simplement les performances, sur un
méme probleme (ou, dans le cas de I'TAD, pour la méme instance d’une tdche multi-
agent) d’un certain nombre de techniques qui différent par leur formalisme de repré-
sentation et leurs algorithmes. Le second obstacle, méthodologique et empirique, ré-
side dans le choix du protocole d’apprentissage a utiliser (qui apprend, a quel rythme,
dans quel contexte, etc.). Ce choix nécessite de disposer d’un environnement d’expé-
rimentation robuste dans lequel il est possible de changer ce protocole sans avoir a
modifier la technique d’apprentissage utilisée. Dans les deux cas, conduire et compa-
rer des expériences successives qui different, soit par le choix de la technique, soit par
celui du protocole, sont des activités qui vont jouer un réle capital dans la conception
et le déploiement de SMA adaptatifs.

SFERES ! est un framework et un environnement de développement qui a été
congu pour fournir au concepteur les abstractions et les outils de base nécessaires a
la réalisation conjointe de ces deux activités. Il combine deux sous-parties génériques
qui seront détaillées dans cet article : un outil dédié a une forme particuliere d’ap-
prentissage, I’évolution artificielle, et un simulateur multi-agent. Le couplage de ces
deux frameworks permet au concepteur de s’affranchir des contraintes qui existent a
I’heure actuelle dans la majorité des outils ou bibliotheques dédiées a I’apprentissage
multi-agent, en lui donnant la possibilité d’évaluer la pertinence de plusieurs tech-
niques pour un méme probléme ou celle de plusieurs protocoles expérimentaux ou
architectures d’agents pour une méme technique.

La famille des méthodes d’apprentissage est particulierement vaste et il a été né-
cessaire de choisir, pour construire SFERES, un sous-ensemble de techniques qui soit
a la fois adapté aux différentes formes possibles d’apprentissage multi-agent (indivi-
duel ou collectif par exemple ) et suffisamment efficaces pour justifier leur utilisation
[MIT 97]. Les algorithmes d’évolution artificielle ont été retenus car ils bénéficient
d’un statut particulier : s’ils sont loin d’étre toujours optimaux, mais ils sont par contre
les plus génériques et se déclinent en une multitude de variantes — dont 1’'une pourra

1. SFERES is a Framework for Encouraging Research on Evolution and Simulation,
¢f. http://miriad.lip6.fr/SFERES/
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étre plus adaptée que les autres pour un cas donné. C’est pour cette raison que 1’ap-
prentissage par évolution artificielle est, depuis quelques années, de plus en plus utilisé
en IAD [WEI 96].

Dans la premiere partie de 1’article, nous présenterons bri¢vement les concepts
et les techniques des différents algorithmes évolutionnistes existants. Nous insiste-
rons particulierement, d’une part, sur leurs éléments communs, qui nous ont servi de
base pour la conception du framework et, d’autre part, sur la trés grande diversité de
leurs applications, notamment en IAD. La seconde partie sera consacrée a la présen-
tation de la structure générale de SFERES, des choix conceptuels qui ont sous-tendu
notre démarche et de ses possibilités d’extensions. Nous mentionnerons ensuite un
exemple simple ainsi que les applications qui bénéficient déja de 1’environnement et
des facilités de SFERES avant de conclure sur les perspectives de développement du
framework.

2. Introduction aux algorithmes évolutionnistes

L appellation générique algorithme évolutionniste désigne des systeémes informa-
tiques de résolution de problémes [BRE 62, HOL 62] qui s’inspirent des mécanismes
adaptatifs de 1’évolution des especes animales [DAR 59]. Différents algorithmes ont
été proposés, les principaux ayant été congus presque simultanément et indépendam-
ment dans les années 1960 : les algorithmes génétiques, les stratégies évolutionnistes,
la programmation évolutionniste et, plus récemment, la programmation génétique.

2.1. Principe des algorithmes évolutionnistes

Le principe général des algorithmes évolutionnistes est de tester en parallele dif-
férentes solutions potentielles, appelées par la suite individus, & un probléme posé,
puis de retenir les plus efficaces et, a partir de ces solutions, d’en générer de nouvelles
en les combinant de fagcon a améliorer progressivement leurs performances. La base
conceptuelle commune aux algorithmes évolutionnistes réside donc en la simulation
de I’évolution de générations successives de codes génétiques ou génomes, qui com-
posent les individus, via des processus de sélection et de reproduction. Une premigre
génération d’individus est tirée au sort. Chaque individu est testé et une note - valeur
sélective ou fitness - lui est attribuée en conséquence. Seuls les individus a forte valeur
sélective pourront se “reproduire”, exploitant ainsi I’ information disponible sur le de-
gré d’adaptation de I’individu. Une seconde génération est crée en appliquant des opé-
rateurs génétiques sur les structures des individus parents, comme des recombinaisons
- échange de matériel génétique entre individus - ou des mutations - transformation
aléatoire d’une partie du génome -. Ces transformations fournissent des heuristiques
générales pour I’exploration des solutions possibles car ils apportent de la nouveauté
dans le systeme. Chaque individu est de nouveau testé et le processus est reconduit
de génération en génération jusqu’a I’obtention d’individus performants pour la tache
donnée. La figure 1 illustre le principe de fonctionnement d’un algorithme évolution-
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t:=0
initialiser_population P(t)
évaluer P(t)
tant que non critere d’arrét faire
ti=t+1
P’(t) := sélectionner_parents(P(t))
croiser(P’(t))
muter(P’(t))
évaluer(P’(t))
P(t+1) := sélectionner_survivants(P(t),P’(t))

Figure 1. Principe de fonctionnement d’un algorithme évolutionniste

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

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

Les algorithmes génétiques [HOL 75, DE 75, GOL 89] travaillent sur un codage
de type chaine binaire, alors que les stratégies évolutionnistes [REC 73, SCH 75] uti-
lisent un vecteur de flottants. La programmation évolutionniste [FOG 66, FOG 92]
permet de faire évoluer des machines a états finis et la programmation génétique
[KOZ 92] travaille directement sur des programmes informatiques sous forme d’arbres
de type S-Expressions.

Pour plus de détails sur les algorithmes évolutionnistes et des comparaisons des
mérites de chacune des approches, consulter par exemple [HEI 98, BEA 93, MIT 99,
WHI 94, BAC 93].

algorithme stratégie programmation | programmation

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

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

Figure 2. Caractéristiques des principaux algorithmes évolutionnistes

La figure 2 récapitule les caractéristiques de chacun des principaux algorithmes
évolutionnistes — dans leur version « orthodoxe ». Beaucoup d’échanges ont eu lieu




SFERES 5

entre ces techniques. SFERES permet de faciliter la conception des approches hy-
brides et d’évaluer la pertinence de chacune.

2.2. Justification de la création du framework

2.2.1. Une méthode générique d’optimisation/d’apprentissage

La sélection naturelle serait un mécanisme de création d’ordre a partir du désordre,
qui repose sur la capacité de générer des variations de facon aléatoire sur lesquelles
une sélection va filtrer les solutions trouvées — les plus adaptées. Ce mécanisme pour-
rait operer simultanément a plusieurs niveaux, de celui des constituants les plus in-
times des cellules|[KUP 00] a celui des organismes vivants dans leur ensemble[DAR 59].

Comme les variations sont aléatoires, les méthodes d’apprentissage par évolu-
tion artificielle ne nécessitent pas d’introduire de finalité donc de connaissance sur
le probleme a résoudre dans les opérateurs de recherche. Cette propriété en fait une
bonne alternative lorsqu’aucune méthode déterministe d’optimisation n’est utilisable
ou connue. Pour accélérer la recherche, il demeure cependant possible d’informer
I’algorithme en biaisant les opérateurs de variation, selon ce qu’on sait du probleme,
mais la généricité des opérateurs est alors perdue. Notons qu’il faut tout de méme le
plus souvent introduire de la connaissance dans le mécanisme de sélection — méme
si ce n’est pas toujours nécessaire. Ce peu d’hypotheses faites sur les populations de
solutions a trouver a pour conséquence de faire que les algorithmes évolutionnistes
peuvent souvent étre appliqués 1a ou d’autres méthodes classiques d’optimisation (re-
cuit simulé, remontée de gradient, ...) sont inutilisables ou trop peu efficaces, car elles
nécessitent certaines propriétés de I’espace de recherche pour converger rapidement
(voire pour converger tout court). La remontée de gradient, par exemple, impose 1’uti-
lisation de fonctions contin{iment dérivables.

Les aspects parallele (plusieurs solutions sont recherchées de fagon simultanée) et
aléatoire (variations produites par les opérateurs) de la recherche permettent d’éviter
les minima locaux du paysage de I’espace de recherche, par la combinaison de solu-
tions éloignées ou par une variation suffisamment grande. Cependant, la généricité et
la souplesse d’utilisation ont parfois pour conséquence le fait que la convergence n’est
pas assurée. Si le temps de calcul est trop limité, on obtient des solutions satisfaisantes
mais pas toujours optimales.

L apprentissage multi-agent par évolution artificielle apporte également une ré-
ponse au probleme du credit assignment. Ce probleme se pose lors de 1’apprentis-
sage par plusieurs agents d’un systéme : lesquels faut-il récompenser ou punir, et
dans quelles proportions, au vu de ce qu’a produit le systeme ? Une réponse possible
avec 1’évolution artificielle est de choisir un type d’individu de ’algorithme évolution-
niste qui représente les caractéristiques du groupe d’agents que 1’on veut faire évoluer
[HAY 95], et non pas d’un agent pris individuellement — auquel cas il faudrait par
exemple autant d’individus a évaluer qu’il y a de clones d’agents dans le systéme.
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2.2.2. Grande diversité d’applications

Du point de vue de I’optimisation, un algorithme évolutionniste est une méthode
stochastique ne requérant que des valeurs de la fonction a optimiser — on dit qu’il
est d’ordre 0. La palette des applications est des lors tres large, puisque ’algorithme
est applicable sans que le probléme étudié satisfasse des hypotheses trés spécifiques
(continuité de la fonction, dérivabilité de la fonction,...). Il y a de ce fait plus d’appli-
cations aux algorithmes évolutionnistes qu’a toute autre méthode d’optimisation, car
il suffit de disposer d’une fonction calculable, sans propriétés particulieres.

Les algorithmes évolutionnistes ont été utilisés d’abord comme méthode d’opti-
misation numérique [DE 75, GOL 89, BAC 93], puis le champ des applications s’est
tres diversifié [GRE 85a] :

— optimisation d’horaires [COL 90],

— optimisation de plans [DAV 85, HIL 87, FAN 94],

— conception de circuits électroniques, optimisation de gestion de flux,...

—et plus généralement, résolutions de problemes NP-complets [GRE 85b,
DE 89].

Les algorithmes évolutionnistes ont aussi abondamment été utilisés comme mé-
thode d’apprentissage (systemes de prises de décision [HOL 75], systémes multi-
agents [FOG 95], robots [NOL 00].,...), notamment dans le sillon tracé par la Vie
Artificielle, pour la conception des animats, animaux artificiels adaptatifs [WIL 87,
WIL 90, MEY 90] ou la conception multi-agent :

— proie(s)-prédateurs, 1’application sans doutes la plus représentée : [GRE 92,
HAY 94, LUK 96,FLO 98, ...],

— coordination, coopération [SEN 96, ITO 95, BUL 96],

— fourragement [BEN 96],

— apprentissage d’un protocole de communication [WER 91],

— génération de plans [AND 95],

— prédiction et filtrage d’information, [CET 95, MOU 96],

— conception d’une équipe de football [AND 99, LAN 99] pour la RoboCup 2,

2.2.3. Grande diversité d’implémentations

A chaque probleéme que 1’on désire résoudre a 1’aide d’algorithmes évolutionnistes,
il reste donc beaucoup de choix a faire : la fagcon de poser le probleme — via le codage
génétique et le choix de la fonction de fitness — ou la fagon d’explorer 1’espace des
solutions — via les opérateurs génétiques et les choix de sélection. C’est par ces choix
que I’on va pouvoir informer I’algorithme et éventuellement introduire un biais dans la
recherche de solution pour accélérer un calcul particulier. On est donc souvent amené

2. ¢f.http: //www.robocup.org, [KIT 95]
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a expérimenter différentes techniques pour un méme probléme et c’est la motivation
principale pour I’élaboration du framework décrit ici.

2.2.4. Insuffisance des bibliothéques d’algorithmes évolutionnistes existantes

Dans les bibliotheques d’algorithmes évolutionnistes [WHI 89, WAL 00, ... ],
I’évaluation d’un individu est composée uniquement du calcul ponctuel de la fonc-
tion d’évaluation, aucun autre élément n’est 1ié a I’évaluation d’un individu. Ce mé-
canisme, parfait pour 1’optimisation de fonctions, n’est pas adapté a 1’évolution du
comportement d’agents pour les raisons suivantes :

— Un agent interagit avec son environnement et ces interactions doivent étre consi-
dérées dans leur aspect temporel. I serait réducteur de ne considérer qu’un instant au
cours de la vie de I’agent pour attribuer une note de performances.

— L’évaluation du comportement des agents nécessite un simulateur (ou une in-
terface vers des agents réels), ainsi que des systémes de contrdle. Ces éléments sont
indépendants d’une fonction d’évaluation particuliére. La fonction d’évaluation, elle,
en dépend, mais il est tout a fait possible d’étudier plusieurs fonctions d’évaluation
sur un méme simulateur.

3. Le framework

SFERES est constitué de deux parties. La premiere est la partie évolutionniste et
représente les algorithmes évolutionnistes tels que présentés section 2.1. La seconde
est la partie simulation et représente des simulations multi-agent. Les deux parties
sont li€es par 1’évaluation des individus de 1’algorithme évolutionniste dans la simu-
lation. L’évaluation porte sur le comportement des agents simulés. Ce comportement
est décrit plus ou moins directement selon les cas dans le génome sur lequel travaille
I’évolution.

L originalité de SFERES réside dans le couplage de la partie évolution artificielle
et de la partie simulateur multi-agent pour évaluer les individus, ce que n’offrent pas
la plupart des bibliotheques d’algorithmes évolutionnistes [WHI 89, WAL 00, ... ].
Ce couplage est décrit section 3.3.

La figure 3 rassemble les classes abstraites du framework en les regroupant par
parties. La relation entre les classes Agent et Individual,la classe SimuFitness et
I’héritage de Evaluator par Simulator constituent le lien entre les deux parties du
simulateur (cf. section 3.3).

3.1. Partie évolutionniste

La figure 4 rassemble les classes de la partie évolutionniste du framework. Ces
classes peuvent étre regroupées en deux parties : le moteur d’évolution et I’individu.
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| Evolution H Evaluator |

Population

Individual

T

I

| | Sensor || [ Effector|

| SimuFitness |
| Architecture
| [Chromosome] L1 :

[—
| Genome | | Fitness |

Figure 3. Diagramme UML des classes de SFERES . Encadrée de tirets, la partie
évolutionniste, et encadrée de pointillés, la partie simulation

r
Evolution Evaluator

|
| +Run () +Evaluate(indlist:{Individual}) |
I

| Population |

+RandomGeneration(eval:Evaluator)
| +NewGeneration(eval:Evaluator) |
#RefreshStats()

- _

| Genome| | Fitness |22
4

Chromosome

+GenerateRandom()
+Cross (mate:Chromosome): int
+Mutate(): int

Figure 4. Diagramme UML des classes de la partie évolutionniste de SFERES. Enca-
dré de tirets, le moteur d’évolution, et encadré de pointillés, I’individu

3.1.1. Moteur d’évolution

Le moteur d’évolution (cadre en tirets sur la figure 4), regroupe les classes gérant
le déroulement de 1’algorithme évolutionniste.
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La class Evolution gere 1’aspect technique des calculs. La répartition des calculs
sur différentes machines, le choix des statistiques enregistrées pendant le déroulement
de I’algorithme font partie de ses attributions.

La classe Population contient ’ensemble des individus et prend en charge la
sélection de 1’algorithme évolutionniste (cf. figure 1). La sélection est tout a fait indé-
pendante du codage des solutions et des opérateurs génétiques. La classe Population
a pour tiche de générer une nouvelle population a partir de la population courante
et de mettre a jour les informations statistiques (performance du meilleur individu,
moyenne...), dont la class Evolution gére la sauvegarde.

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

3.1.2. Individu

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

Un génome (classe Genome) est composé de chromosomes (classe Chromosome),
qui contiennent le code génétique a proprement parler. La classe Chromosome contient
également toutes les méthodes de manipulation de I’information génétique : principa-
lement la génération aléatoire, le croisement et la mutation. Ces méthodes sont utili-
sées par la population au moment de la génération d’un nouvel individu. Leur implé-
mentation est fortement liée a un codage génétique particulier.

La fonction d’évaluation, qui va définir la pression sélective exercée sur les indi-
vidus, est contenue dans la classe Fitness. Du point de vue de Population, cette
classe permet d’ordonner les individus en vue de leur sélection. Cette classe est le
principal biais introduit par le concepteur pour diriger 1’évolution vers les solutions
souhaitées.

3.1.3. Principe de fonctionnement

Lors du lancement d’une expérience, Evolution exécute la méthode Run () qui
fait appel a la méthode NewGeneration() de Population. Cette méthode génere de
nouveaux individus et fait appel pour cela 2 GenerateRandom() lors de la premiére
génération, puis a Cross() et Mutate() de la classe Chromosome. Population
évalue alors la performance des individus nouvellement générés par un appel a la
méthode Evaluate() de Evaluator. Le résultat de cette évaluation, stocké dans
Fitness, servira a sélectionner les individus les plus performants lors du prochain
NewGeneration().A la fin de NewGeneration(),Population met a jour les dif-
férentes statistiques avec RefreshStats () avant de rendre la main &8 Evolution.
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' [Simuator]

Sensor Effector

Architecture

+Refresh()
+RefreshParam( )

E +Refresh() +Refresh()

Figure 5. Diagramme UML des classes de la partie simulation de SFERES. Encadré
de tirets, le moteur de simulation, et encadré de pointillés, I’agent

3.2. Partie simulation

La figure 5 rassemble les classes de la partie simulation du framework. Ici encore,
on peut subdiviser les différents éléments en deux parties : le moteur de simulation et
I’agent. Précisons d’emblée que, dans une implémentation particuliere, le moteur de
simulation et les agents, abstractions utiles au fonctionnement du framework, peuvent
ne constituer qu’une interface avec un simulateur existant [GUT 97, GUE 98] ou des
robots.

3.2.1. Moteur de simulation

Le moteur de simulation (classe Simulator) prend en charge la gestion de 1’en-
vironnement des agents et le déroulement des simulations. Simulator est une classe
abstraite dérivée d’Evaluator, permettant d’effectuer les évaluations des individus
dans la simulation choisie. Il transmet les instances d’Individual aux instances
d’Agent qui vont servir a évaluer leurs performances et il met a jour SimuFitness,
classe dérivée de Fitness a laquelle on a ajouté des méthodes liées a 1’évaluation
du comportement d’un agent. Ces méthodes servent a évaluer le comportement d’un
Agent au cours du temps, nous y reviendrons a la section 3.3).

3.2.2. Agent

Les interactions de I’Agent avec son environnement se font par le biais de cap-
teurs (classe Sensor) et effecteurs (classe Effector), et I’information qui circule
depuis les capteurs et vers les effecteurs est traitée par des Architectures. Ces
classes forment & I’intérieur de 1’agent un réseau dont la taille et la structure ne sont
pas imposées et peuvent étre commandées par un Chromosome (cf. section 3.3). Les
Chromosomes peuvent aussi définir la structure interne de chacun de ces éléments.
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3.2.3. Principe de fonctionnement

Simulator est appelé par le biais de sa méthode Evaluate () depuis Population.
Les Agents ont acces a un Individual et peuvent utiliser son information génétique
pour définir leur structure ou leurs parametres. Au cours de I’évaluation, Simulator
met a jour les instances de SimuFitness.

3.3. Couplage entre les parties évolutionniste et simulation

Evaluator
+Evaluate(indlist:{Individual})

! Simulator |
| Individual | [Agent]

/\

SimuFitness

+EvalStep(sim:Simulator,agent:Agent)
+EvalExp(sim:Simulator,agent:Agent)
+EvalEnd(sim:Simulator,agent:Agent)

Figure 6. Diagramme des classes du couplage entre les parties évolutionniste et si-
mulation de SFERES

La figure 6 représente la classe SimuFitness, les héritages et relations sur les-
quels repose le couplage entre les parties évolutionniste et simulation de SFERES.

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

SimuFitness a en effet des méthodes d’interface propres au calcul des perfor-
mances d’un agent au sein de la simulation. Celles-ci sont nécessaires car a la diffé-
rence du cas d’une optimisation de fonction, ou le calcul de la valeur de la fonction au
point défini par le génome est suffisant, lors de 1’évolution de systémes multi-agent,
plusieurs criteres sont a prendre en compte. Il ne suffit pas d’observer un agent a un
instant donné pour avoir une idée de ses performances, il est nécessaire de pouvoir le
suivre lors de ses interactions avec son environnement et les agents qui I’entourent. Le
calcul de SimuFitness se fait donc pas a pas avec la méthode EvalStep ().l peut
ensuite &tre affiné a la fin d’une expérience et a la fin de 1’évaluation avec les méthodes
EvalExp() et EvalEnd ().

Enfin, Agent peut étre 1ié au plus a un Individual qui est évalué. Ce lien permet
de définir tout ou partie de I’agent a partir de I’information génétique contenue dans
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Genome. L’agent, les capteurs, les effecteurs et les architectures d’agent peuvent ainsi
étre définis par les Chromosomes, aussi bien dans leur nombre, leurs connexions que
dans leur structure interne. Aucune contrainte n’est imposée quant a la relation entre
un Agent et un Chromosome. Les possibilités sont trés variées, aussi une interface
imposée restreindrait la portée générale du framework.

3.4. Deérivations de classes

L’implémentation de nouvelles expériences ou de variantes d’expériences exis-
tantes se fait simplement par dérivation des classes concernées tout en conservant les
autres.

L’étude d’un nouvel algorithme de sélection ne nécessite que la ré implémentation
de la classe Population.Il peut ensuite facilement étre comparé aux stratégies utili-
sées précédemment en le faisant fonctionner sur des expériences déja étudiées.

Le changement de simulation nécessite I’implémentation des classes liées a 1’en-
vironnement simulé, c’est-a-dire Simulator, Agent, Sensor et Effector. Les
Architectures utilisées pour contrdler les Agents n’étant pas connectées direc-
tement a I’environnement simulé, n’ont pas a étre redéfinies.

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

Le changement de I’architecture de 1’agent requiert d’implémenter la nouvelle
classe Architecture, ainsi que, généralement, la classe qui sert a la définition de
sa structure ou de ses parametres, a savoir le Chromosome associé.

De méme, I’étude d’un nouveau codage génétique nécessite I’implémentation du
nouveau Chromosome ainsi que, généralement, des classes qui vont [’utiliser
(Architecture le plus souvent).

4. Illustration

Les agents considérés ici sont des robots a roues. Un premier type de robots, les
proies, disposent uniquement de capteurs de proximité et sont capables de se mouvoir
rapidement. Un deuxieme type de robots, les prédateurs, disposent, en plus de capteurs
de proximité, d’une caméra pour détecter les proies, mais ils se déplacent moins vite
qu’elles. Les robots se déplacent dans une aréne de taille donnée. Cette expérience est
celle décrite dans [FLO 98]. On considere que lorsque un ou des prédateurs touchent
une proie, ils la capturent.
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4.1. Apports comme outil de conception

Dans un premier temps, pour se rendre compte de la complexité du probleme, le
concepteur peut implémenter manuellement le comportement des différents agents.
Il n’utilise alors que la partie simulation de SFERES pour visualiser et évaluer les
comportements en situation. Dans cette étape, pas d’évolution : les architectures des
agents sont figées, entierement congues des le départ et le concepteur peut suivre les
évolutions de ces agents et acquérir différents points de repere qui lui permettront
d’évaluer les performances de ses futurs agents adaptatifs.

Une deuxieme étape dans 1’étude de ce probleme peut consister a améliorer des
comportements pré-spécifiés en utilisant les techniques évolutionnistes. Dans ce cas,
les agents sont spécifiés par le concepteur mais plusieurs parametres ne sont pas fixés
initialement ; ils seront soumis a évolution. De nombreuses techniques évolutionnistes
existent pour 1’optimisation de parametres : Algorithmes Génétiques, Evolution Stra-
tegies... Le concepteur peut choisir parmi celles-ci et comparer leurs performances.
Dans cette partie, seuls les élements que 1’on souhaite optimiser par évolution doivent
étre modifiés : les architectures d’agent et éventuellement les capteurs ou effecteurs.
Les agents évoluent dans le méme environnement que lors de la premiere étape et il est
tout a fait possible de faire s’affronter agents figés et agents adaptatifs, afin de compa-
rer les stratégies précongues aux stratégies acquises par apprentissage évolutionniste.

Pour étudier plus avant les systemes adaptatifs, il est également possible de définir
entierement le comportement des agents par évolution (capteurs, effecteurs et archi-
tectures). Toutes les combinaisons sont ensuite possibles pendant I’évaluation d’un
agent. Un prédateur peut ainsi étre évalué en présence d’une proie définie manuelle-
ment, ou d’une proie adaptative, il peut étre en présence de concurrents (ou d’alliés)
prédateurs ayant le méme comportement ou ayant un comportement différent mais
tout de méme acquis par évolution ou bien encore ayant un comportement figé.

Chaque agent peut avoir un type d’architecture différent des autres. Il est ainsi
possible de faire s’affronter un prédateur contrdlé, par exemple, par un systeme de
classeurs et une proie contrdlée par un réseau de neurones.

4.2. Apprentissage agents/multi-agent

L’interaction d’un agent avec son environnement ou avec d’autres agents passe par
ses capteurs et effecteurs. Ceux-ci peuvent &tre modifiés ou remplacés indépendam-
ment les uns des autres pour notamment tester différentes stratégies de communication
entre agents. Les prédateurs peuvent ainsi communiquer, avec un méme protocole, en
utilisant différents supports (lumineux, sonore, gestuel...). Pour tester les différentes
possibilités dans SFERES, il suffit de changer les différents capteurs/effecteurs im-
pliqués (en dérivant Sensor et Effector). Dans les différents cas, I’architecture ré-
gissant le protocole de communication peut rester inchangée. Le choix des capteurs,
effecteurs et de leurs parametres peut aussi étre fait automatiquement par évolution.
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Le comportement de 1’agent est principalement déterminé par ses architectures.
Différentes possibilités peuvent €tre testées a capteurs et effecteurs identiques : contrd-
leurs par plans, cognitifs, réactifs... Chaque contrdleur peut étre fixe ou bien congu par
évolution, que ce soit partiellement ou complétement. La classe a dériver est alors
simplement Architecture, qui se chargera d’interpréter si besoin est les données et
parametres génétiques nécessaires a son fonctionnement.

Sur le probleme proies-prédateurs, il est ainsi possible d’étudier les différentes
stratégies de chasses des prédateurs : chasse solitaire en concurrence, ou bien chasse
coordonnée en groupe. SFERES permet de comparer les deux approches et de tester
différentes stratégies de coordination.

4.3. Choix de la technique d’apprentissage évolutionniste

Les techniques d’apprentissage évolutionnistes sont nombreuses. Certaines sont
dédiées a I’optimisation de parametres (Algorithmes Génétiques, Evolution Strate-
gies), d’autres s’intéressent a 1’évolution de structures exécutables (Programmation
Génétique) et enfin de nombreuses techniques sont adaptées a un type de controleur
particulier (Codage Cellulaire pour les réseaux de neurones, par exemple).

Chacune de ces techniques a un intérét dans un contexte particulier. Certaines sont
utilisables pour optimiser des comportements préparés a la main, alors que d’autres
permettent une définition des architectures ex nihilo. SFERES permet de choisir la
stratégie la plus adaptée en fonction des besoins du concepteur.

Pour passer d’une stratégie a une autre, la principale classe a modifier est la classe
Chromosome — plus marginalement, Genome, qui est générique — et les opérateurs gé-
nétiques associés. Les classes interprétant 1’information génétique (Architecture
généralement) peuvent aussi étre amenées a €tre modifiée si les méthodes sur les-
quelles repose ’'interprétation ne sont plus adaptées : c’est-a-dire si le support héré-
ditaire (chromosomes en particuliers) n’a plus la méme représentation (chaine de bit,
arbres par exemple). Il n’est pas nécessaire de modifier autre chose.

4.4. Choix du protocole d’évaluation

La méthode de sélection des individus qui vont s’affronter peut également étre
changée indépendamment des autres classes. Cette possibilité est trés utile lors d’expé-
riences de type coévolution proies-prédateurs. En effet, différentes méthodes existent
pour choisir les individus qui vont étre évalués simultanément et ceux qui vont &tre
conservés d’une génération a 1’autre. Un prédateur peut €tre évalué avec des pré-
dateurs identiques génétiquement ou différents (il faut alors choisir lesquels : les
meilleurs, choix aléatoire...). Il pourra de méme étre évalué face aux meilleurs proies
de la génération courante, ou face a une groupe de proies choisies aléatoirement.
Pour implémenter ces différentes méthodes de sélection, la seule classe a modifier
est Population sur laquelle repose la sélection et le protocole d’évaluation.
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Il reste encore a choisir le point le plus important dans les algorithmes évolution-
nistes : la fonction d’évaluation. Comment doit-on récompenser les agents ? En fonc-
tion de leurs performances en groupe ou en fonction de leur habileté individuelle ? Dif-
férentes possibilités peuvent étre testées en changeant la classe SimuFitness, toutes
les autres classes étant identiques. Dans notre problématique proies-prédateurs, diffé-
rentes évaluations sont utilisables, par exemple :

— individuelle : le nombre de proies capturées par un prédateur
— collective : temps moyen mis pour capturer une proie

— implicite : écosystéme simulé, les prédateurs qui ne capturent pas de proie
meurent au bout d’un certain temps

4.5. Classes a dériver

Pour ce qui est de la partie évolutionniste, les classes Evolution, Population,
Individual et Genome sont génériques et seront réutilisées sans modifications la
plupart du temps. Cependant, si les concepteurs désirent changer la politique de sé-
lection des individus, il dériveront la classe Population et dériveront la méthode
NexGeneration(),par exemple pour implémenter une politique de sélection €litiste
plutot qu’une politique probabiliste (cf. figure 2). Ceci est indépendant de la fagon
dont sont évalués les individus. D’autre part, selon les représentations génétiques que
le concepteur désire utiliser, il devra dériver autant de classes de Chromosome. Celles-
ci sont cependant indépendantes du probleme étudié, et seront réutilisables sans modi-
fications, par exemple pour implémenter une chaine de bit d’algorithme génétique ou
un arbre d’expression de la programmation génétique. Enfin, la classe SimuFitness
est dépendante du probleme étudi€ et de la fagcon dont est évalué 1’individu auquel elle
est associée. Elle doit donc étre systématiquement dérivée.

Pour la partie simulation, la classe Simulator doit étre dérivée car spécifique
au probleéme étudié. Les méthodes de Simulator sur lesquelles repose le processus
d’évaluation sont génériques, la dérivation consiste donc a gérer les lois de fonction-
nement de 1’environnement dans lequel sont plongés les agents. La classe Agent doit
étre dérivée pour tenir compte de ce qui est propre au simulateur avec lequel on 'uti-
lise, le reste est générique (processus d’évaluation et interface avec les capteurs, effec-
teurs et architectures). Par exemple, si les proies et les prédateurs ne se différencient
que par les capteurs et effecteurs qu’ils emploient, ils seront instances de la méme
classe dérivée de Agent. Enfin, les classes Sensor et Effector dépendent du simu-
lateur et doivent étre dérivées a chaque fois que 1’on change de simulateur, et la classe
Architecture doit étre dérivée selon les architectures que le concepteur veut em-
ployer. L’architecture étant indépendante de 1’agent, des capteurs, des effecteurs et du
simulateur, chacune pourra étre réutilisée sans modifications.



16  Technique et science informatiques. Volume 21 - n° 4/2002

4.6. Applications

SFERES a ainsi été utilisé dans des simulations proies-prédateurs, dans la concep-
tion d’architectures de contrdle pour un pendule inversé, dans une simulation de diri-
geable et une simulation multi-robots dans un environnement de bureau (liée au projet
MICRObES [DRO 99]). Dans cette application, la partie simulation de la plate-forme
est une interface pour un protocole courant, permettant de se connecter indifférem-
ment & un simulateur existant ou directement aux robots. L’évolution peut alors se
faire directement sur robots réels, comme dans [FLO 98] ou alors sur robots simulés,
puis, une fois les calculs terminés, il est possible de passer sur robots réels.

5. Conclusion

Nous avons présenté le framework d’évolution artificielle et de simulation multi-
agent SFERES, apres avoir situé et expliqué 1’intérét d’un outil générique pour la
conception de systemes multi-agents adaptatifs.

Une plate-forme SFERES a été codée en C++ sous Linux, et un certain nombre
d’applications ont déja été implémentées. Nous sommes également en train d’enrichir
les bibliotheéques de la plate-forme d’un moteur de simulation physique, qui nous per-
mettrait de concevoir de fagon plus unifiée des simulations avec des robots, quel que
soit par exemple leur mode de locomotion (robots a pattes, robots a roues,...). D’autre
part, diverses techniques évolutionnistes ont aussi été implémentées : des approches
classiques comme les algorithmes génétiques, les stratégies évolutionnistes et la pro-
grammation génétique, et aussi de nouvelles approches, notamment ATNoSFERES
[LAN 01, PIC 01].

Le caractere générique du framework a déja assuré un gain de temps de développe-
ment important dans la réalisation de certaines de ces applications, puisque plusieurs
classes sont utilisées a 1’identique dans le cadre d’applications différentes. La méme
classe de population est ainsi utilisé dans toutes les applications de type mono-agent et
la classe chromosome couramment utilisée 1’est dans des applications allant de 1’opti-
misation de fonctions a la conception d’architecture de contréle.

Les directions futures de développement de la plate-forme sont :

— I’ajout de bibliotheéques de classes implémentant d’autres algorithmes évolution-
nistes,

— I’interfacage avec une plate-forme SMA complete

—P’ajout de bibliotheques de classes implémentant d’autres architectures de
contrdle (par exemple des classeurs [HOL 75, GER 00], des contrdleurs flous
[HOF 94]).
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