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RÉSUMÉ.Danscetarticle, enutilisant dessimulations,nousmontronsquel’apprentissage par
renforcementpeutrésulterde la sélectionnaturelle. L’apprentissage par renforcementestun
élémentessentieldela dynamiqueducomportementanimal.Pour cela,nousnousappuyonssur
deshypothèsesissuesdel’étudeducomportementanimal.Toujoursenutilisantdessimulations
informatiques,nousmontronsensuitequela capacitéd’apprendre par renforcementconfère la
possibilitédemettre enplacedesinteractionsrichesentre plusieurs agentsenlesmettantdans
dessituationsbienétudiéesenpsychologie sociale.

ABSTRACT. In this paper, usingcomputersimulations,weshowthat theability to performrein-
forcementlearning mayresult from natural selection.Reinforcementlearning is an essential
elementof the dynamicsof animal behavior. To this end,we groundour work on hypothesis
originating from the studyof animal behavior. Then,again usingcomputersimulations,we
showthat the ability to learn by reinforcementmay yield to rich interactionsin a group of
agentsthatwesimulatein situationsstudieddrawnfromsocialpsychology.
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1. Intr oduction

Depuissesorigines,l’informatiquetentedes’inspirerdessystèmesnaturelset de
certainsélémentsdessystèmesvivantsen particulier. Ainsi, trèsrapidementsesont
développésdestravauxsur lesneuroneset les réseauxdeneuronesformelsbâtissur
le modèledeneuronesproposéparPittset McCulloch[PIT 47]. De même,descher-
cheursont rapidementtentéde comprendrel’évolution desespèces[HOL 61] pour
enretirerdesalgorithmes[FOG 66, REC73, HOL 75] largementpopularisésdansles
années1980/90sousle termegénériqued’algorithmesévolutionnaires.On peutaussi
citer ici les travauxsur l’algorithmedeMétropolis[MET 53] et plus récemment,les
algorithmesbaséssur lessimulationsdecoloniesd’insectessociaux[BON 99], mais
aussiles algorithmesde renforcement[SUT 98]. Sourced’inspirations,la biologie
(comme« étudedu vivant » au senslarge) peut bénéficieren retour de la simula-
tion informatiquede cessystèmes: lors dessimulations,certainesdynamiquessont
observéesqui rappellentcellesobservéesdansle mondedu vivant; cessimulations
peuventégalementêtreutiliséescommemodèlesdeprocessusbiologiqueset aiderà
leur validation,à leur réfutation,ou,aumoins,apporterdesargumentsauxunset aux
autrespour débattre.Les systèmesainsi étudiéssont complexes,c’est-à-direqu’ils
comprennentplusieursagentseninteraction,cesinteractionsdonnentlieu àdesdyna-
miquesnonlinéairesdifficilementappréhendablesintuitivementa priori (cequi peut
fairecroirehâtivementà l’émergencedenouvellespropriétés[FOR91]).

La miseà jour de l’ensembledesprocessusen interactionet leur compréhension
demeureun enjeu-clépourla compréhensiondenotremondequeseuleuneapproche
pluridisciplinaireet transdisciplinairepourraaccomplir. Nouspouvonstenterdepréci-
serdifférentsniveauxdeprocessus(voir lafigure1).Au niveauleplusfondamental,on
trouvele processusd’évolutiongénétique,moteurdel’évolutiondesespècesvivantes.
Au coursdela phasededéveloppement,le génome,acompagnédesonarmadademo-
lécules,engendredifférentstypesdecellulesqui donnerontnaissanceauxorganesouà
différentscomposantsdel’organisme: cellulenerveuse,cellulemusculaire,celluledu
systèmeimmunitaire.. .Cerveau,muscles,os, tendons,peau.. .sontainsi formés,ca-
pablesd’activitésinnées,ou« réflexes».Lesorganismesformésdecettemanièresont
capablesd’apprendreau coursde leur vie denouveauxcomportements: voir, regar-
der, saisirun objet,marcher, fairedu vélo (pourcertainesespèces),utiliser un crayon
(mêmeremarque).. .via unapprentissagedit « opérant» qui consisteà sélectionnerle
bon (du moins,un pastrop mauvais)comportementà émettredansun contexte per-
ceptif donné(cf. infra). Cet apprentissages’appuiesur la plasticitéde notrecerveau
et denosorganes.Acquisaucoursdela vie, cescomportementspeuventdevenir des
réflexeslorsqu’ils sontmaîtrisés.En interactionavecd’autresorganismesdesones-
pèceet d’autresespèces,capablesparapprentissageopérantd’apprendreàémettrede
nouveauxcomportements,un organismepeutalorsapprendredescomportementsvia
d’autresorganismesenlesmimant,enessayantdesuivre desconseils,ou enrespec-
tant des« lois ». S’il peut sembleranthropomorphique,ce discourss’appliquetrès
bien aux animauxvivant en sociétéou, au moins,qui élèvent leurspetits[WIL 75].
A cet enchaînementde processusde basen haut(du chimiqueau social),s’ajoutent
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desprocessusallant du hautversle bas.On penseaujourd’huiquela spécialisation
morphologiqueet comportementaleobservéedansdenombreusesespècesd’insectes
sociaux(perteau coursde l’évolution de l’espècede certainsorganes,hypertrophie
d’autres,stérilitépourcertainsdesesmembres.. .) résultedela rétroactiondel’orga-
nisationde la sociétésur les génomesde l’espèce.Expérimentalement,Waddington
a été le premierà montrersur desdrosophilesque la plasticitédu développement
morphologiquepeutinfluencerla sélectiongénétiquepour« canaliser1 » unecertaine
capacitéd’adaptationet amenerune« assimilationgénétique2 » [WAD 53, WAD 56].
Cetterétro-actionestun exempledel’ef fet Baldwindu nomdel’un deceuxqui l’ont
proposé,indépendammenten1896,parLloyd Morgan[MOR 96], Osborn[OSB 96]
et Baldwin [BAL 96]. Cesauteursont proposéquela capacitéd’adaptationaucours
de la vie3 d’un nouveaucomportementou d’un trait morphologiquepeut influencer
l’évolution génétiquejusqu’à ce que cettenouvelle aptitudedevienneinnée,codée
dansle génome.

L’effet Baldwin a étéétudiéparsimulationinformatique,initialementparHinton
et Nowlan en 1987 [HIN 87]. Ceux-ci ont montréqu’une populationd’organismes
capablederéaliserun apprentissageassezrudimentaireplacéedansunesituationde
problèmedetype« aiguilledansunemeuledefoin » évoluerapidementversunepo-
pulationdonttouslesindividusrésolventdemanièreinnéele problème.Plusprécisé-
ment,la capacitéàapprendred’un individu estcodéedanssongénomed’unemanière
non déterministe: le génomed’un individu lui confèreune certaineprobabilitéde
pouvoir résoudrele problème; la fitnessdesindividusdela populationestdéterminée
par leur aptitudeà trouver plusou moinsrapidementl’aiguille dansla bottedefoin ;
alors qu’une populationd’individus incapablesd’apprendrestagne,une population
d’individuspouvantapprendreévoluedoncversdesindividusrésolvant le problème
demanièreinnée.La raisonenestquel’évolutiongénétique,lentepuisqu’elleagit au
rythmedesgénérations,estaidéepar l’explorationréaliséeaucoursdela vie dansle
casdesindividusayantla capacitéd’apprendre; formellement,celas’expliqueparun
problèmedecombinatoire.En quelquesorte,l’apprentissagecatalysel’évolution gé-
nétiqueet l’accélère.Le point importantici estquela capacitéd’adaptationaucours
dela vie rétroagitpositivementsurl’évolutiongénétiquedel’espèce.

Depuis Hinton et Nowlan, l’interaction entre les processusd’apprentissageet
d’évolutionestbeaucoupétudiée.Elle amontrésonintérêtdansle domainedel’opti-
misationsousla formed’algorithmesdits « hybrides» combinantun algorithmeévo-
lutionnaireetunalgorithmederecherche.Enparallèle,plusieursrecherchesconsistent
à étudierla dynamiquede cetteinteraction(voir le « connexionismegénétique» de
[CHA 90], [ACK 92, FLO 93, MIT 96a, LIT 96, PAR 96], et [FLO 99, URZ 00] pour
desétatsde l’art récentssur le sujet).Diversauteursont égalementsouhaitéenrichir
cetteinteractionavecdesaspectsculturels(voir parexemple[BEL 90]).

�
. Mot utiliséparWaddington.�
. Idem.�
. Adaptation(aucoursdela vie) etapprentissagesontici dessynonymes.
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Figure 1. Ce schémareprésentequelquesprocessusimportantsd’apprentissage. Au
niveaule plusfondamentalestsituél’apprentissagegénétiquequi sedérouleau long
desgénérations,par sélectionnaturelle; surcettecouches’appuientplusieursproces-
susd’apprentissage, ayantdesfondementsinnésmaissedéroulanttout au long dela
viedontnouscitonstroisexemples: le systèmeimmunitairequi effectueunapprentis-
sage desagentsinfectieux,l’apprentissage neurologiquepour le développementdes
structurescorticales,et un ensemblede composantsorganiquesdesorganismesvi-
vants; sur les deuxderniers élementsde ce niveaus’appuie la brique de basede
l’apprentissage(ausensclassiquedu terme)qualifiéetechniquementd’apprentissage
opérant; enfin,auniveausupérieur, on trouvelesapprentissagesliésauxinteractions
entre organismesdansleur société,entre parentset petits.. .Ceschémamélange des
processusayant lieu à deséchellestemporellesdifférentes,agissantsur desentités
différentes(population,individus,organesd’un individu.. .). Les interactionsentre
niveauxont lieu debasenhaut,maisaussidu hautvers le bas(effet Baldwinentres-
autres)

Parmi lesmultiplesquestionsà étudier, la capacitéà apprendreelle-mêmedevrait
êtreexpliquéepar la sélectionnaturelle.Celasignifiequesi la sélectionnaturelleest
invoquéecommeprocessusdebasedel’évolution, l’apprentissageopérantdoit avoir
étésélectionnéaucoursdel’évolution.

Au niveaule plussimple,l’apprentissageparrenforcementpeutêtredéfinicomme
la capacitéd’un animalà modifier son comportementen fonction desstimuli qu’il
reçoit desonenvironnement.Cecia étémodéliséparThorndike en tantque« loi de
l’ef fet ». La loi de l’ef fet stipulequela fréquenced’émissionde certainscomporte-
mentsaugmentequandleur émissiona étésuivie deconséquencesfavorablesdansle
passé[THO 98, THO 11]. La loi de l’ef fet a étéétudiéeexpérimentalementdansde
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trèsnombreuxtravauxetparunelargecommunautéderecherche.Skinneraproposéle
principedela sélectiondu comportementparsesconséquences[SKI 38, SKI 81] qui
reposesurlesmêmesidées,bienquele cadreconceptuelait évoluédepuisThorndike
[CHA 99]. Ceprincipedemeured’actualitépourcomprendrel’évolutiondescompor-
tementscomplexes[STA 00]. La loi de l’ef fet estun bonexemplede la difficulté de
formalisationd’un modèleévoquéeplushaut.En effet, demultiplesmodèlesont été
proposés[SUT 98] mais sontencoreloin de modéliserparfaitement,et de manière
non ad hoc, certainsprocessusélémentairesobservésdansle vivant.Ce point a été
étudiédans[DEL 00c].

Cettecapacitéà adapterle comportementen fonction de sesconséquencesa été
mis enévidenceparlesprocéduresd’apprentissageopérant.L’apprentissageopérant,
qui estuneforme d’apprentissagepar renforcement,peut-êtrevu commeun niveau
élémentaired’adaptationducomportement.Dansle casdel’apprentissageparrenfor-
cement,unestimulationparticulièrede l’environnement(le renforçateur)suit l’em-
missiond’un comportementet enaugmentela probabilitéd’apparition.

Le caractèreadaptatifdu comportementa étéétudiépar le biais de nombreuses
procéduresqualitativeset quantitatives(conditionnementclassique,conditionnement
opérant,apprentissagediscriminatif,modelagedu comportement.. .). Signalonséga-
lementque l’apprentissagepar renforcementestobservéechezla quasi-totalitédes
espècesdu règneanimal.On peutvraisemblablementexpliquer celapar le fait que
l’apprentissageparrenforcementa étésélectionnéparl’environnement.A l’heureac-
tuelle, aucuneétudeempiriquen’a pu établir ce fait pour les organismesnaturels.
Nousproposonsd’examinersi cettepropriétépeutapparaîtrechezdesagentsartifi-
ciels soumisà unesélectiongénétique.Lesprincipalespropriétésde l’apprentissage
opérantétantétablies,il estdoncenvisageabled’en réaliserdesmodélisationset des
simulationsinformatiques.

Dansla suite,nouscommençonspar préciserle modèleutilisé pour les agents
et les processusqui simulentl’évolution naturelleet l’apprentissage.Ensuite,nous
présentonsles tâchesauxquellescesagentssont confrontéset qui constituentl’en-
vironnementdanslequel ils « vivent ». Aprèsquoi, nousprésentonsles résultatsde
simulations.Nousterminonspar unediscussionsur ce quece travail apporteet ses
perspectives.

2. Le modèle

Danscettesection,nousdécrivons le modèle,c’est-à-dire,les agentsadaptatifs
ainsi que les processusde l’évolution génétiqueet descomportements.L’évolution
génétiquemodélisela sélectionnaturelleagissantà l’échelledesgénérationssurune
populationd’individus; l’évolution descomportementsmodélisequantà elle l’adap-
tationdescomportements(ou « apprentissage») agissantà l’échelledesavie surun
individu. Le phénotyped’un agentestobtenuparexpressionde soncodegénétique.
Celui-ci codeessentiellementun réseaudeneurones(le phénotypede l’agent) lequel



14 ECA – 1/2001.Apprentissageet évolution. Volume - n
�

/

contrôlele comportementdel’agentdurantsa« vie ». Le génomecodedesgrandeurs
liéesaucomportementdynamiquedu réseauplutôt quedescaractéristiquesstatiques
commesatopologie.Dansun but de plausibilitébiologique,ce réseauimplanteles
propriétéssuivantes:

– le réseauestnon-supervisé: il n’y a jamaisdeprésentationdu « bon» compor-
tementqui auraitduêtreémis,ni mêmed’indicationconcernantle fait qu’unmeilleur
comportementauraitpuêtreémisounon.Il n’y apasnonplusd’indicationdansl’en-
vironnementsur le comportementattendu,sur les associationsstimulus/réponsequi
doiventêtreapprises;

– le réseausimuleunfonctionnementparallèle.Chaqueneuroneestactivéaléatoi-
rementdansle temps;

– les connexionsdu réseausefont dansdeuxsens.Les connexionsdansle sens
entrée-sortiesontappelées« entrantes» alorsquecellesqui sontdansle senssortie-
entréesontdénommées« ré-entrantes». De cettefaçon,le système« perçoit» les
comportementsqu’il émet(proprioception);

– l’activité desneuronesàunmomentdonnéestdéterminéeparleurpropreactivité
dansle passé.Chaqueneuronepossèdedoncunebouclederétro-actionqui permetle
maintiendansle tempsde sonactivité, ce qui réaliseunesortede mémoireà long
terme.

La sélectionnaturelleestsimuléeparl’utilisation d’un algorithmegénétique.

2.1. Lesagents

Chaqueagentestconstituédetroisélements(voir figure 2) :

1) unensemblede � entréessensorielles(ES)qui lui permettentdepercevoir son
environnement,

2) unensemblede � unitéscomportementales(UC) qui lui permettentd’effectuer
uneactionsursonenvironnement,

3) un réseaudeneuronesqui contrôlesesactivitésdefaçonadaptativependantle
coursdesavie.

Le réseaude neuronesd’un agentestconstituéde � couches,comprenantchacune� neurones.LesentréesESreçoiventun stimulusbinairevenantdel’environnement.
D’une manièregénérale,nousdénommons« unité» à la fois lesentréessensorielles,
les unitéscomportementaleset les neurones.Chaqueneuronereçoit la sortiedes �
unitésde la coucheprécédente(connexionsentrantes)et la sortiedes � unitésde la
couchesuivante(connexions de ré-entrance); donc,chaqueneuronereçoit ��� en-
trées.Grâceà cesconnexions, le réseaude neuronesd’un agentperçoitsespropres
comportementspuisqueles unitéscomportementales(UC) ont une influencesur la
couchedesortiedu réseau.
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Figure 2. Structure desagents.Pour simplifier le schéma,toutesles connexionsne
sontpasreprésentées.Sur le neurone3 dela couche1, on peutvoir 4 des � entrées
provenantdesentréessensorielleset 3 des � connexionsderéentrancequi viennent
desneuronesdela couche2. Chaqueneuronereçoitdesinformationsdesneuronesde
la coucheprécédente(desentréessensoriellespour la couche1) et desinformations
desneuronesdela couchesuivante(desunitéscomportementalespour la couche3)

Chaqueunitécomportementaleestconnectéeà un neuronede la dernièrecouche
du réseaupar unerelationun à un. A chaquepasde temps,uneet uneseuleunité
comportementaleestactive,celleassociéeauneuronequi a le potentielle plusélevé,
selonunerèglewinner takesall ; si le potentielle plus élevé est le mêmepour plu-
sieursneurones,un tiragealéatoireesteffectuéparmieux pour déterminerl’UC qui
estactive.

Danscet article, � et � sont toujoursfixés respectivementà 3 et 10. Donc il y
a unecouchede neuronesd’entrée,unecouchede sortieet unecouchecachée.Les
caractéristiquesduréseaudeneuronessontcodéesdansungénomecommele montre
la figure3. Cegénomedéterminelescaractéristiquesdesneuronesetdesconnexions.
La réponsedechaqueneuroneestcaractériséeparunevaleurbooléennequi indique
si le neuroneestactif ou nonet par6 nombresréels: �
	��	���	���	���������������	���� �"!#	%$&������ 	'�(! . Ces6 paramètresdéterminentla réponsedu neuroneenfonctiondel’activité
desneuronesenvironnantsetdesapropreactivité aupasdetempsprécédent(comme
celaserapréciséparla suite).
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Figure 3. Codage génétiquedu phénotyped’un agent : un réseaude neuronesre-
présentépar un ensemblede �*)+� neurones.En plusd’un bit d’activationet de6
valeursréelles,chaqueneuroneestcaractérisépar �,)-� poids,chacunl’étant par 4
valeursélémentaires.L’ensembleestprécédépar lesvaleurs .0/ et .21 . L’influencede
chacundesparamètresestexposéedansle texte

Dansla mesureoù chaqueneuroneestconnectéen sortieà chacundesneurones
desdeuxcouchesvoisines,chaqueneuroneestégalementcaractérisépar ��)3� poids
à valeurréelle.Chaquepoidsestdéterminéparun quadruplet4657	%8:9;	�8:<�	%8:9'<%= , où 5
est la valeur initiale, 8:9 , 8:< et 8:9(< contrôlentl’évolution de la valeurau coursde
l’apprentissage.La valeurdeces4 paramètresestcomprisedansl’intervalle �>����	��(! .
Enfin, l’ensembledu réseauestcaractérisépardeuxnombresentiers. 1 and . / . Ces
valeursdéterminentle nombrede fois où l’algorithme d’activation et l’algorithme
d’apprentissagesontexécutés.

On voit doncquele génomene codepaslespoidssynaptiquesd’un réseaumais
desinformationspermettantdecalculercepoidset décrivantl’évolution desavaleur
aucoursdel’apprentissage.Nousnoussituonsdoncentrel’utilisation d’un codageoù
le génomecodedirectementle poidsdesconnexionssynaptiqueset un codagedécri-
vant desrèglesd’évolution de cespoidscommedans[FLO 96] ; dansnotrecas,les
règlesd’évolutionsontfixées,maisleursparamètressontcodésdansle génome.Nous
nousrapprochonsainsi du connexionismegénétiquede Chalmers[CHA 90] ayant
pourobjectif decoderdespropriétésdynamiquesplutôtquestatiquesdansle génome
décrivantunréseaudeneurones.Parrapportàcetravail, notreapproches’endistingue
sur différentspoints: nosréseauxsontplus complexes(ils sontmulti-coucheset ré-
entrants); le génomequenousutilisonsestbeaucoupplus long et plus riche(lesva-
leurssontcodéesparunnombreréelalorsqueChalmerslescodesur3 à5 bits); nous
n’utilisonspasd’apprentissagesupervisédansnosréseaux; nousnousappuyonssur
deshypothèsesliéesà l’étudedu comportementanimal; l’environnementdanslequel
évoluenosagentsestdynamiquecontrairementà celui utilisé parChalmers.Notons
bienquedansnotretravail, l’architecturedu réseauestfixe et qu’elle n’estpascodée



Apprentissageet sélection 17

dansle génome,contrairementà certainesapprochesoù unephasededéveloppement
transformele génomeenun réseaudeneurones(voir [GRU 92, MIG 96,KOD 98]).

2.2. Évolution génétique

Le processusd’évolutionestsimuléenutilisantunalgorithmegénétiquequi opère
surle génomedécritprécédemment.Rappelonstrèsbrièvementqu’un algorithmegé-
nétiqueagit itérativementsur unepopulationde génomes; à chaqueitération,la fit-
nessdechacundesgénomesestévaluéeenfonctiondela performancedu phénotype
qu’il exprime(de manièreplus ou moinsdéterministe); en fonction de cettefitness,
certainsindividusproduisentdenouveauxindividusencombinantleur génomeavec
celui d’autresindividusde la population(opérationderecombinaisonou cross-over)
et enmodifiantaléatoirementle génomerésultant(mutation); recombinaisonet mu-
tation constituentles opérateursgénétiquesde l’algorithme génétique; pour plus de
détailsgénérauxsurcesalgorithmes,on consulteraparexemple[MIT 96b].

Plusprécisément,àchaquegénérationdel’algorithmegénétique,la fitnessdecha-
cundesindividusdela populationestévaluéeenle faisantrésoudreunetâche: cette
partiesimule l’apprentissageau coursde la vie de l’agent et a pour objectif d’éva-
luer sacapacitéd’apprentissage.La fitnessd’un agentestd’autantplusgrandequ’il
obtientdebonnesperformancessur la tâche.Nousdécrivonsmaintenantla phasede
reproductionet lesopérateursgénétiques.

2.2.1. La reproduction

Pourconstituerla populationdesdescendants,lesdeuxindividusayantla fitnessla
plusbassesontéliminésdela population.Ils sontremplacéspardeuxdescendantsdes
deuxagentsayantla fitnessla plusimportantedansla population.On utilise doncun
schéma« steady-state» où le meilleur individu de la populationestrecombinéavec
un autre individu pour produiredeux nouveauxindividus qui remplacentles deux
moinsbonsindividusdela population.Pourformerlesdeuxenfants,nousutilisons6
opérateursdevariation: unerecombinaisonet5 typesdemutation.

2.2.2. La recombinaison

Un crossover un point estutilisé surdeuxgénomespourproduireun descendant.
Le crossover un point ne peutcouperqu’entredeuxneurones.L’individu reçoit les
deuxparamètres. 1 et . / del’un desparentsaléatoirement.

2.2.3. La mutation

Cinq opérateursde mutationsontutilisés.Ce nombreimportantd’opérateursde
mutationestdû au fait quechacunagit à un certainniveaudu génome: poids,neu-
rone,expression,réponsesetapprentissage.D’un pointdevueinformatique,celacor-
respondà destypesde donnéesdifférents,doncà desactionsdifférentesà réaliser
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pourlesmodifier; dansun génomeréel,cesmutationscorrespondentà deserreursde
recopiefrappantdifférenteszonesdu génome.

La premièremutationagit sur les poids.Elle consisteà choisir aléatoirementun
poidsdansl’ensembledu génomeetàmodifiersavaleurdansunefourchettede10%
dela valeurinitiale. Ceciprovoquedoncunemutationqui aun faibleeffet. La proba-
bilité quecettemutationapparaisseestnotée?A@ . Elle peutêtreassezélevéedansla
mesureoùseseffetsnesontpastrèsdestructeurs.

La secondemutationmodifie le neuroneet consisteà réinitialiseraléatoirement
touteslescaractéristiquesdu neurone.Danscecas,touteslesvaleurs�
	��	���	���	�� et $
sontréinitialisées.Il envademêmedesvaleursqui correspondentau �B)C� poidsde
ceneurone.La probabilitédecettemutationestnotée?AD ; seseffetssur l’activité du
réseausontnettementplus importants.Donc nousutilisonsun taux plus faible pour?AD .

La troisièmemutationconcernel’expressiond’un neuroneet modifiesimplement
un bit d’activité d’un neuronedansle génome.Le changementde ce bit peutavoir
desconséquencesimportantessurl’activité duréseau.Quandil estinactif, unneurone
peut« voyager» degénérationengénérationsanss’exprimer. Desmutationspeuvent
alorsintervenir sansaffecterle comportementde l’agent (mutationneutre).Quandil
estréactivé,l’accumulationdecesmutationsneutrespeutmodifierfortementl’activité
du réseauetdoncsacapacitéd’adaptation.Elle estappliquéeavecla probabilité?FE .

Lesdeuxdernièresmutationsconcernentlesparamètres. 1 et . / . Avecunepro-
babilité ? / , chacunedecesdeuxvariablespeutêtremodifiéeindépendamment.Leur
mutationchangeleur valeurde GB��� unitésaumaximum.

2.3. Evolution descomportements

Danscettesection,l’apprentissaged’un agentau coursde sa« vie » estdécrit.
Avantcela,nousdécrivonsla réactiond’un agentauxstimuli pourproduireun com-
portement.L’algorithmeprincipalconsisteà fairerépondrepuisapprendrechacundes
agentspendanttoutela duréede leur vie. Répondreconsisteà choisir aléatoirement
successivement.:H neuronesetàmettreàjour leuractivité ; apprendreconsisteàchoi-
sir aléatoirement. / connexionset à mettreà jour leur poids.

2.3.1. Activation

Pours’approcherd’une activité parallèledesneurones,les neuronesd’un agent
sontactivéscommesuit. Itérativement,.21 neuronessontsélectionnésau hasard,en
laissantla possibilitéqu’un neuronesoit activé plusieursfois pendantunemêmeexé-
cution de « Répondre». Soient IJ�LK34���	M��= 4 et NO�P4���	��+= représentantrespecti-
vementla coucheet le numérodu neuroneà activer, ce neuronedoit êtrefonction-Q
. RTSVUXWZYM[ désignele tiraged’un entierpseudo-aléatoiredans \ UXWZY�] selonuneloi deprobabilité

uniforme.
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nel (bit d’activité sur « on »). S’il n’est pasfonctionnel,sonactivité estconsidérée
commenulle. Notons .:^(4_I`	%NF= l’activation de ce neuroneau temps a . .&^cb�d"4_I�	�NF= est
écrit commeune fonction de l’activation courante.&^(4_I�	�NF= , de la sommepondérée
desentréesegf�^h4_I�	�NF= , dela sommepondéréedesréentrancesegi'^(4_I�	�NF= et d’un facteur
aléatoireréel j�^:�kK34�����	'�l= qui jouele rôle debruit blanc.Alors, l’étape« Mettreà
jour sonactivité » peutêtreécritecommesuit :.&^cbmd�4_I�	�NF=npoq4_�mr Dts ef�^h46I`	�NF=Auv�wr Dts eqi�^(4_I�	�NF=Aux� s .&^h4_I�	�NF=Auy$�r Dzs j�^`=
avec { egf�^�46I`	%NF=np|~}�h� d 5 E^ 46� s I_NF=�)C.:^M46It��� 	���=eqi ^ 46I`	�NF=n |~}�(� d 5 H^ 46� s IcNF=0)C. ^ 46Iwu�� 	���=
où 5 E^ 4�� s IcNF= est le poidsau temps a de la � e connexion entrantedu neuroneI�	�N et5 H^ 4�� s IcNF= estle poidsautempsa dela � e connexion deréentrancedu mêmeneurone.
La fonction oq4c��= estlinéaireparmorceaux.Elle estdéterminéeparlesconstantes� r D
et � r D :

– si � r D��n�� r D , alors �t4_��=7np��4_����� r D�=(4_� r D��x� r D�=q���
et �� � oq4_��=n���� si �t4_��=��L���oq4_��=n��t4_��= si �����v�z4c�t=���uB�oq4_��=nLuB� si �t4_��=��~uB�

– si � r D-n�� r D , alors � oq4c��=
nO��� si �����;r Doq4c��=
npuB� si ����� r D
L’activationdetouslesneuronesqui nesontpasmis à jour resteinchangée.Fina-

lement,si unneuroneest« inactivé», sonpotentielrestetoujoursnul.

2.3.2. Apprentissage

Commeonl’a dit plushaut,l’apprentissagen’estpasdéterminéparlesgènesmais
lesvariablesqui sontcodéesgénétiquementinterviennentdansla modificationdesré-
ponsesduréseauaucoursdutemps.Enfait, l’apprentissagen’estpasentièrementpré-
déterminégénétiquementmaisresteaucontrairesousl’influencedel’environnement
dansunelargepart.Nousappelons« Apprentissage» lesmodificationsdel’activation
duréseauenfonctiondesstimulationsqu’il areçuesdel’environnement.Ceciconsiste
enunemodificationdespoidsdu réseau.Cesmodificationsnesontpaspurementdé-
terministes: uneconnexionduréseauestchoisiealéatoirementetsonpoidsestmodifié
enfonctiondesneuronesauxquelselle estconnectée.Là encore,uneconnexion peut
êtresélectionnéeplusieursfois aucoursd’uneseuleexécutionde« apprendre».

Plusprécisément,soit I`	�N et � , toustrois tirésdansK34`� 	%�+= , et i���K�4`��	M��= .
Si iJnO� , le poidsd’uneconnexion d’entréeestmiseà jour commesuit :5 E^cbmd 4_� s I_NF=n~5 E^ 4_� s IcNF=Mu,8 9 )
. ^ 4_I�	�NF=Mu,8 < )7. ^ 46I�����	%��=�u,8 9(< )
. ^ 4_I�	�NF=�)7. ^ 46I��J� 	%�'=
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Si i�n�� , le poidsd’uneconnexion deré-entranceestmiseà jour commesuit :5 H^cbmd 4_� s I_NF=n~5 H^ 4_� s IcNF=Mu,8:9z)7.&^h4_I�	�NF=Mu,8:< )7.:^M46I#u3��	%��=�u,8T9(< )7.&^h4_I�	�NF=�)7.&^h46I#u�� 	%�'=
On peutpréciserque l’apprentissageréaliséici estun apprentissagenon supervisé.
D’une part, le comportementà émettrepouruneentréedonnéen’estpasprésentéau
réseaupourqu’il corrigeseserreurscommedansun apprentissagesupervisé.D’autre
part, la valeurrécompensen’estpasunerécompensepour le réseaului-même; cette
valeurestutiliséepourdéterminerla fitnessdel’agentetdoncsaprobabilitédesurvie
à la générationsuivante,maispaspourquele réseautentedecorrigersescomporte-
mentsinadéquatsaucoursdesavie, commedansun apprentissageparrenforcement.

Ceciterminela présentationdumodèle.

Un lecteurnonhabituépourraitêtresurprisparla simplicitédumodèleparrapport
au systèmeréel supposéêtre modélisé.Pour le rassurer, nous indiqueronsque les
réseauxdeneuroneset lesalgorithmesgénétiquessontclassiquementutilisésdansce
contexte; de plus, certainescaractéristiquesde notremodèleont étémisesen place
pourajouterà la vraisemblance.Il demeureclair quenotremodèlerestetrèssimple,
mêmes’il estdéjàrelativementcomplexe.Néanmoins,modéliser, c’estconstruireune
métaphoredel’objet étudiéqui enestunesimplification,toutengardantsonessence.

3. Simulation

Lesagentsontétésoumisàtrois tâches.Danschaquecas,la fonctionfitnessestdi-
rectementreliéeaucomportementdesagents.Dansunpremiertemps,nousdécrivons
lestâchesauxquelleslesagentssontsoumis.Ensuite,nousdécrivonslesrésultatsdes
simulations.

3.1. Lestâches

Nousdécrivonstrois conditionsdanslesquelleslesagentsont évolué.Cescondi-
tionsqui reprennentdessituationsdepsychologieexpérimentalesontdécritessousle
nom de « tâchede discrimination», de « contrôlemutueldu destin» et enfin,nous
introduisonsunetâchedérivéele « contrôlemutueldu destinavecsélectiondu com-
portement».

3.1.1. Tâchedediscrimination

L’objectif de cette procédureest de sélectionnerdes agentsqui sont capables
de réaliserun apprentissageopérant,c’est-à-diredesagentscapablesd’apprendreà
émettredescomportementsqui ontétésuivis pardesconséquencesfavorablesdansle
passé.Rappelonsquel’apprentissageopérantestun fondemenetde l’analyseexpéri-
mentaledu comportementet qu’il modélisela capacitéà apprendreet à adaptaterson
comportementaucoursdel’existence.Plusprécisément,cettetâcheconsisteà discri-
minerdeuxstimuli S1et S2.En présencedeS1,le comportementdel’agentdoit être
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B1 alorsqu’enprésencedeS2,le comportementattenduestB2.S1etS2sontenvoyés
sur deuxentréessensoriellesdifférentes(ES).B1 et B2 correspondentaucomporte-
mentobservé,c’est-à-direà l’activationdedeuxentitésdifférentesde la coucheUC.
Quandle comportementattenduestémis,un stimulusestenvoyé sur l’une desES,
différentedesESactivéespar S1 et S2.Ce stimulusjoue le rôle d’uneconséquence
positive (renforcement).Notonsquecetteconséquencepositive n’est pasconsidérée
en tantquetelle par l’agent; celui-ci reçoit simplementun stimulussur l’une deses
ES,rien deplus.

L’objectif estd’obtenir un réseaucapabled’apprendreunerelation; pour cela,il
faut éviter queles relationsS1-B1et S2-B2ne deviennent« câblées» dansl’agent.
La tâcheestcomposéedesessions.Au coursdechaquesession,uneassociationparmi
S1-B1/S2-B2et S1-B2/S2-B1est choisiearbitrairementcommeétant l’association
qui procurele renforcement.Aucun signaln’est donnéà l’agent concernantl’asso-
ciation active pendantla session: il doit l’apprendrepar essai-erreur. Au début de
chaquesession,uneassociationestdéterminéealéatoirementavecuneprobabilitéde� s�� , seulecetteassociationétantrenforcée.Grâceà cela,les agentsdoivent démon-
trerunecapacitéd’adaptation,c’est-à-direqu’ils doiventêtrecapablesd’apprendrela
bonneassociationstimulus-comportement; plus généralement,ils doiventapprendre
à modifier leur comportementau coursde la duréede leur « vie » en fonction des
stimuli qu’ils reçoivent de l’environnement.Chaquesessionestcomposéede 1 000
cyclesde présentationdesstimuli suivis d’une réponsede l’agent.Chaquestimulus
S1ou S2estémisavecuneprobabilitéde � s�� pendantla session.

La populationest constituéede 10 agents.La fonction fitnessest définiepar le
nombrecumuléderenforcementsreçuspendant10 sessions.La valeurmaximalede
la fonctionfitnessestdonc10 000.Initialement,la populationestconstituéed’agents
dont les caractéristiquessontaléatoires.Les valeurs? @ , ?AD , ?FE et ? / sontrespecti-
vementfixés à � s � � , � s ��� , � s � � et � s � . Initialement,les valeurs . / et . 1 sonttirées
aléatoirementdansl’intervalle �>��	���� �"! .
3.1.2. Contrôlemutueldu destin

La procédurede contrôlemutueldu destin(CMD) provient d’étudesde psycho-
logie socialeet modéliseunesituationde coopération.Elle a étéintroduitedansles
années50 [SID 56]. L’idée estdeconfronterdeuxagentsA et B qui peuventchoisir
entredeuxcomportementsB1 et B2. Lescomportementsd’un agentn’ont deconsé-
quencequepourl’autre agent:

– si le comportementdeA estB1, alorsB gagneunpoint;

– si le comportementdeA estB2, alorsB perdun point;

– si le comportementdeB estB1, alorsA gagneunpoint;

– si le comportementdeB estB2, alorsA perdun point.

Donc,pourchaqueagent,soncomportementn’a aucuneconséquencepourlui-même.
Il peutuniquementjouersurle gaindel’autre (c’estdanscesensquechacuncontrôle
le « destin» del’autre).Cettesituationconduità unedynamiquecomplexequenous
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avonsdiscutéedans[DEL 00a, DEL 00b, DEL 01a]. Pourla suite,nousplaçonsles
agentsdanscettesituation.Commepourla tâcheprécédente,le but estdesélectionner
desagentsadaptatifs(et nondesagentsqui répondraientsystématiquementB1). Pour
celachaqueagenteffectueà nouveau10 sessions.Là encore,dansla moitié descas,
lesgainssontinversés: si A (resp.B) choisitB2, alorsB (resp.A) reçoitun point et
si A (resp.B) choisitB1, alorsB (resp.A) perdun point.

Dansla mesureoù lesgainssontcontrôlésexclusivementparle comportementde
l’autre agent,nousconfrontonschaqueagentà un « clone» de lui-même.De cette
manière,aucoursdel’évolutiongénétiqueil n’y a pasderisquequedesagentsinca-
pablesderéaliserla tâcheéliminentceuxqui ensontcapables.Cetteprocédurepermet
d’évaluerla capacitéde l’algorithmeà résoudrele problèmepourunepaired’agents
génétiquementidentiques.

A nouveau,lesagentsnereçoiventaucuneinformationni descaractéristiquesdela
sessionencoursni mêmedu momentoù commenceunenouvellesession.Lesagents
doivent s’adapterà leur environnement(à l’autre agenten l’occurrence).Pourcette
tâche,la populationd’agentsestinitialiséealéatoirement.L’étapede sélectionet les
probabilitésd’applicationsdesopérateurssontidentiquesàla premièretâche.Pendant
1 000itérations,un agentA rencontreun autreagentB.

3.1.3. Le contrôlemutueldu destinavecsélectioncomportementale

Cettetâcheeststrictementidentiqueà la procédureprécédentemis à part en ce
qui concernela populationinitiale. Elle n’est pasaléatoiremaisconstituéed’agents
capablesderéussiruneprocéduredetest.Cetteprocédurede testconsisteenun test
d’apprentissagetrèssimple.Elle consisteà renforcercertainscomportements.S’ils
apparaissentplusfréquemmentensuite,on considèrequel’agenta réussile test.

Dansla pratique,on observe le comportement« spontané» (1 000cyclesactiva-
tion/apprentissage)du réseauet l’on choisitderenforcerl’un descomportementspar
l’activationdel’un desneuronesdela couched’entrée.Si, suiteà cerenforcement,le
comportementestrépétédavantagequ’un comportementnon renforcé,on considère
quel’épreuveestréussie.Onneretientquelesagentsqui réussissent10épreuvessuc-
cessives.Au coursdechaqueépreuve, on renforcealternativementle comportement
B1 ouB2. Decettefaçon,on évitederetenirdesagentsqui n’émettentqueB1.

Au total, 813agentsaléatoiresont éténécessairespourconstituerunepopulation
initiale de10 agentsqui réussissentle test.Unefois constituée,la populationeffectue
la tâcheducontrôlemutueldudestin.

3.2. Résultatsdessimulations

Lesagentset lesprocéduresdécritesont étéimplantésenJavâc� pourréaliserles
simulations.Cettesectionprésentelesrésultatsdecessimulations,tâchepartâche.
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Figure4. Performancemoyenneenfonctiondutempsdesagentsconfrontésà la tâche
dediscrimination.La performancesenregistréeestle nombrederenforcementsreçus.
Le maximumest1 000

3.2.1. Tâchedediscrimination

La figure4 représentela performancemoyennedela populationd’agentsdansla
tâchede discriminationau coursdu temps.On constatequ’aprèsuneaugmentation
rapidedela performancedesagents,celle-cisestabilisesurunpalier(prochede500)
aprèsquoielle réaugmentepouratteindreun nouveaupalierplusélevé (environ 850).
Le premierpaliercorrespondà unepopulationdanslaquellelesagentssontcapables
de recevoir le renforcementunefois sur deux: la performanceestde 500 alorsque
le maximumvaut 1 000 (puisque1 000 stimuli sontprésentésà chaqueagent,voir
paragraphe3.1.1).Ainsi, lesagentsdecettepopulationontapprisuneassociationsur
deux.Ensuite,danscettepopulation,la capacitéà discriminerapparaîtrapidement.
Après200générations,environ 90 % desagentssontcapablesderéaliserla tâchede
discrimination.Chaqueagentestalorscapablederéagiràchacunedesassociationset
des’adapterauxchangements.

La simulationmontrequel’évolutiongénétiquepeutretenirla capacitéàdiscrimi-
ner, c’est-à-direàapprendreàrépondreenfonctiondesconséquencesdecesréponses.
Il faut insistersur le fait que l’environnementestdynamique: les renforçateursne
sontpasreçusaprèsl’émissiondu mêmecomportement; rien dansl’environnement
nepermetà l’agentdesavoir dansquelleconditionil setrouve à un momentdonné.
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Figure5. Performancemoyenneenfonctiondutempsdesagentsconfrontésà la tâche
MFC. La performancemesuréeest le nombre de renforcementsreçus.Le maximum
est1000.La populationinitiale estconstituéed’agentschoisisaléatoirement

La capacitéàémettreuncomportementqui s’estavéréprofitableparla suiteconstitue
le principemêmede la loi de l’ef fet et par conséquentdu principede sélectiondes
comportementspar leursconséquences.Donc cettesimulationsuggèrequece prin-
cipepeutêtrele résultatdela sélectionnaturelle.Surcettebase,la simulationsuivante
montrequela capacitéà apprendreprocureunavantageimportant.

3.2.2. Contrôlemutueldu destin

La figure 5 présentel’évolution de la performancemoyennedesagentsdansla
situationde contrôlemutueldu destin.De façonnette,l’évolution génétiqueabou-
tit à augmenterla capacitéd’un agentà contrôlerle comportementd’un autreagent.
Cetteévolutionsefait enplusieursphases.Desaugmentationssoudainesdela perfor-
mancesontobservées,parfoisséparéespardepériodesdestabilité.Il fautcependant
remarquerqu’après2 000générations,la performancedesagentsrestemodeste: ils
reçoiventseulement35 % desrenforçateursqu’ils pourraientobtenir.

3.2.3. Contrôlemutueldu destinavecsélectioncomportementale

Enfin,la populationinitiale desagentsqui sontconfrontésàla situationducontrôle
mutuel du destinest composéed’agentsqui ont réussila procédurede test décrite
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plus haut.Dansce cas,l’évolution de la performanceesttrèsdifférente.La figure 6
montrecettedifférenceentrel’évolutiondela populationconstituéed’agentaléatoire
(coubreA) et l’évolution dela populationlorsquela populationinitiale réussitle test
(courbeB). Au début, la performancedesdeuxpopulationsestproche.Cependant,
aprèsquelquesgénérations,la populationB semontrenettementmeilleurequela po-
pulationA. Après200générations,la populationB obtient85-90% desrenforçateurs
disponibles.L’écart à la valeuroptimaleestdû, notamment,au fait qu’au début de
chaquesession,les agentsdoivent réadapterleur comportement.Une autrepart de
l’écartà l’optimum estliéeaufait quel’agentmaintientenpermanenceunepartd’ex-
plorationdanssoncomportement.Dansla mesureoù aucuneinformationn’estdon-
néesur le « bon» comportement,la stratégieadaptativeconsisteà explorerdetemps
à autredessolutionsnon optimales.Cesdeuxfacteursrésultantdu processusadap-
tatif expliquentl’écart de 10 % à l’optimum. Constatonsqu’on observe cettemême
sous-optimalitéducomportementdesorganismesvivants; demême,l’explorationest
un élementimportantdesalgorithmesd’apprentissageparrenforcement[SUT 98] en
complémentdel’exploitationdessolutionsdéjàtrouvées.

4. Conclusionet discussion

Danscetarticle,nousavonsprésentéun modèleet sessimulationsayantpourob-
jectif de montrerquela capacitéd’apprendrepeutrésulterde l’évolution génétique.
Cettecapacitéapparaîtpar sélection,via l’ef fet Baldwin. L’apprentissageimplique
qu’une certainestructuredesagentsest capabled’apprendreles associationsentre
stimuluset comportementà émettre.L’apprentissagenesignifiepaspourautantl’ac-
quisitiond’un réflexe de type« stimulus-réponse» : l’environnementestdynamique
et lesagentsdoiventdoncêtrecapablesdemodifierleurcomportementàtoutmoment
aucoursde leur « vie ». Cecicorrespondtypiquementà un conditionnementopérant
ou instrumental(apprentissageparrenforcement).Cetravail doit doncêtreconsidéré
commele prolongementdesrecherchesconcernantlesalgorithmesévolutionnaires:
la sélectionnaturellepeutproduiredesindividusdeplusenplusadaptésaucoursdes
générationsà la fois dansdesenvironnementstatiquesetdynamiques.En tantquetel,
ce point n’est cependantpasoriginal; l’originalité tient à ce quenousavonsessayé
de minimiserles capacitésdesagentsmis en jeu; on souhaiteainsi éviter de mettre
la solutiondansl’énoncéduproblèmeenutilisantdesréseauxdeneuronessupervisés
ou mêmedesalgorithmesderenforcement.Au contraire,on souhaitequelescapaci-
tésexhibéesparun algorithmederenforcementémergentdel’évolutiond’agentsnon
supervisés.Ainsi, les agentsréussissantla tâchede discriminationsont-ilsdesalgo-
rithmesde renforcementélémentaires.Dès lors, la synthèsed’agentscorrespondant
à desalgorithmesderenforcementplussophistiquésn’estvraisemblablementqu’une
questionde complexification de la simulation(pasdu modèle)et de tempsd’exécu-
tion.

Insistonssurle fait qu’enaucuncasnousn’avonscherchéici à obtenirun résultat
optimal,quelquesoit le sensquel’on veuille donnerà cetadjectif : taille du réseau
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Figure 6. Evolutionde la performanceau cours du tempsdesdeuxpopulationspla-
céesensituationdecontrôlemutueldu destin: la populationA estcomposéeinitia-
lementd’agentsdéterminésaléatoirement(en fait, la mêmepopulationquecelle de
la figure5 donton présenteici uniquementles200premièresgénérations); B estune
populationconstituéeinitialementd’agentsqui réussissentun testtrès simpled’ap-
prentissage. Uneréussite, mêmefaible, à cetestavantagenettementcettepopulation
qui obtientdebonnesperformancesaprès200générationsdansla tâchedecontrôle
mutueldu destin.Bienquel’environnementsemodifiebrutalementà la fin dechaque
session,la performanceestde85 à 90 %

de neuronesutilisé, sastructure,le tempsd’apparitiond’un agentréalisantla tâche,
lesparamètresdesalgorithmes(taille de la population,tauxd’applicationdesopéra-
teurs.. .), opérateursgénétiquesutilisés.. .Cespoints,qui pourraientlégitimementêtre
étudiésentantquetels,sonttotalementétrangersà la démarchequenousavonssuivie
ici. Il faut donc relier ce travail à celui de différentsauteursétudiantles processus
d’apprentissageet l’interactionentresélectionnaturelle,apprentissage,voire culture.
Ce faisant,noussynthétisonsunearchitecturede renforcementqui peutêtreutilisée
enplaced’autresalgorithmesderenforcement.On peutainsienvisagerdecomparer
lesréseauxobtenusavecun algorithmedetypeQ-Learning.Par ailleurs,uneétudeà
faireconsisterait,dansunpremiertemps,àétudierlesréseauxobtenusdansnossimu-
lationspourendétectercertainespropriétéscaractéristiquesinvariantesqui enferaient
desarchitecturesderenforcementet, dansun secondtemps,à essayerdesynthétiser
desréseauxde taille arbitrairevérifiant cespropriétés,réseauxqui seraientalorsca-
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pablesde traiterun nombrequelconquedestimuli enentréeet d’émettreun nombre
arbitrairedecomportementsensortie.La découverted’unestructureinvariantedans
cesréseauxpermettraientd’éviter le recoursà unephased’évolution génétiquepour
synthétisercesréseaux.Cependant,la détectiondecaractéristiquesinvariantesestun
pointqui semblea priori difficile.

Un point importantestquenousenvisageonsl’adaptationdansun environnement
nonstationnaire.Le fait quel’agentsoit confrontéàunenvironnementdynamiqueest
simplementsimuléenle faisantinteragiravecunautreagent.Chaqueagentrencontre
un clonedelui-même: un individu qui a le mêmegénome; cependant,bienqu’ayant
le mêmegénome,les deux individus n’ont pasforcémentle mêmecomportement,
touscommedeuxjumeaux.Cechoix estdictépar la tâche,trèsspécifique,quenous
utilisonset danslaquellele comportementde l’agent n’affectepassonpropregain.
Ainsi, nousévitonsquedesagentsbonsdanscettetâchenesoit éliminéspard’autres
plus mauvais. Il estprobablequecettemanièrede faire ne soit pasnécessairemais
qu’elleaccélèreseulementl’évolutiondesréponses.

L’un desproblèmesquenousavonsévoquésestcelui dela plausibilitébiologique
desmodèlesquenousmettonsenœuvre.Danslamesureoùle vivantestutilisécomme
modèled’adaptationà l’environnement,on recherchesouventàdévelopperdesarchi-
tectureset desmécanismesprochesde ceuxdécritsbiologie. Celadit, nousrecher-
chonsuneplausibilitéfonctionnellecarnotreobjectif estderéaliserdesmodèlesqui
présententdescomportementsadaptatifs.La reproductionpureet simple,danstous
sesdétails,d’unestructurebiologiquen’a pasd’intérêt.En revanche,s’il estdémon-
tré qu’unecertainestructureentraîneunemodificationdu comportement(meilleure
exploration,adaptationà desenvironnementsdynamiques.. .), il estnécessairede la
reproduire.

On constatequ’unefois acquisela capacitéà sélectionnerles comportementsen
fonctiondeleursconséquences,l’interactionentreagentsdevientpossible[DEL 00b]
etquedescomportementscomplexesapparaissent[PRE01, DEL 01b]. Uneautrepar-
ticularitédecetravail estdemettreenavantlesinteractionsentredeuxagentsadapta-
tifs et passeulementl’adaptationd’un seulagentdansun environnementstatiqueou
dynamique.Ceciestun point importantpourobtenirdesmodèleset dessimulations
réalistesdesphénomènesvivants.
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