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RESUME.Danscetarticle, enutilisant dessimulations,nousmontonsquel’apprentissae par

renfocementpeutrésulterde la sélectionnaturelle. L'apprentissge par renfocementestun

élémenessentietiela dynamiquedu comportemeranimal. Pour cela,nousnousappuyonsur

deshypothésessuedel’étudedu comportemeranimal. Toujours enutilisant dessimulations
informatiquesnousmontonsensuitequela capacitéd’apprende par renfocementconfee la

possibilitéde mettie en placedesinteractionsrichesentre plusieus agentsenles mettantdans
dessituationshienétudiéesn psydologie sociale

ABSTRAT. In this paper usingcomputersimulations we showthat the ability to performrein-
forcementiearning may resultfrom natural selection. Reinfocementearningis an essential
elementof the dynamicsof animal behavior To this end, we ground our work on hypothesis
originating from the studyof animal behavior Then,again using computersimulations,we
showthat the ability to learn by reinfocementmay yield to rich interactionsin a group of
agentsthatwe simulatein situationsstudieddawnfromsocial psydology.

MOTS-CLES apprentissae, sélectiomaturelle, effet Baldwin,simulation
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1. Intr oduction

Depuissesorigines,l'informatique tentede s’'inspirerdessystémesaturelset de
certainsélémentsdessystémewivantsen particulier Ainsi, trésrapidemense sont
déweloppésdestravaux surles neuronest les réseauxde neuronegormelsbatissur
le modélede neuroneproposépar Pittset McCulloch [PIT 47). De méme,descher
cheursont rapidemententéde comprendrd’évolution desespéecegHOL 61] pour
enretirerdesalgorithmedFOG 66, REC 73, HOL 75] largemenipopulariséslansies
annéed 980/90sousle termegénériqued’algorithmeséwlutionnairesOn peutaussi
citerici lestravaux surl'algorithme de Métropolis[MET 53] et plusrécemmentles
algorithmesbaséssurles simulationsde coloniesd’insectessociaux]BON 99], mais
aussiles algorithmesde renforcemen{SUT 98]. Sourced’inspirations,la biologie
(comme« étudedu vivant » au senslarge) peutbénéficieren retour de la simula-
tion informatiquede cessystémes lors dessimulations,certainesdynamiquesont
observéegui rappellentcellesobservéeslansle mondedu vivant; cessimulations
peuwentégalemenétreutiliséescommemodeélesde processudiologiqueset aidera
leur validation,aleur réfutation,ou, aumoins,apporterdesargumentsaux unset aux
autrespour débattre Les systemesinsi étudiéssont complexes, c’est-a-direqu’ils
comprennenplusieursagentsninteraction cesinteractiongdonnentieu a desdyna-
miguesnon linéairesdifficilementappréhendablastuitivementa priori (ce qui peut
faire croire hatvemental’émergencede nouellespropriétédFOR 91]).

La misea jour de 'ensembledesprocessugn interactionet leur compréhension
demeureun enjeu-clépourla compréhensiode notremondequeseuleuneapproche
pluridisciplinaireettransdisciplinairgpourraaccomplir Nouspouwonstenterde préci-
serdifférentsniveauxdeprocessugvoir lafigurel). Au niveaule plusfondamentalon
trouve le processus’évolution génétiquemoteurdel’évolutiondesespéecesivantes.
Au coursdela phasededéweloppemente génomeacompagnéesonarmadale mo-
Iécules engendralifférentstypesdecellulesqui donneronhaissancauxorganeua
différentscomposantslel’or ganisme celluleneneusecellulemusculairecelluledu
systememmunitaire.. .Ceneau,musclesos, tendonspeau. .sontainsi formés,ca-
pablesd’activitésinnéespu « réflexes». Lesorganisme$ormésde cettemaniéresont
capablesi’apprendreau coursde leur vie de nouveauxcomportements voir, regar
der, saisirun objet, marcheyfaire du vélo (pour certainesespéces)tiliser un crayon
(mémeremarque)..via unapprentissagdit « opérant» qui consistea sélectionnete
bon (du moins, un pastrop mauwais) comportemenéa émettredansun contexte per
ceptif donné(cf. infra). Cetapprentissage’appuiesur la plasticitéde notre cernveau
etdenosorganesAcquisaucoursdela vie, cescomportementpeuventdevenir des
réflexeslorsqu’ils sontmaitrisés En interactionavec d’autresorganismesle sones-
péceet d'autresespeces;apableparapprentissagepérantd’apprendrea émettrede
nouveauxcomportementsyn organismepeutalorsapprendralescomportementsia
d’autresorganismesnles mimant,en essayantle suivre desconseils,ou enrespec-
tantdes« lois ». S'il peutsembleranthropomorphiquege discourss’appliquetrés
bien aux animauxvivant en sociétéou, au moins,qui éléwventleurspetits[WIL 75].
A cetenchainemende processusle basen haut(du chimiqueau social),s’ajoutent
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desprocessusllant du hautversle bas.On penseaujourd’huiquela spécialisation
morphologiqueet comportementalebservéalansde nombreusesspéceslinsectes
sociaux(perteau coursde I'évolution de I'especede certainsorganeshypertrophie
d’autres stérilité pour certainsde sesmembres..) résultedela rétroactionde I'orga-
nisationde la sociétésur les génomegle I'espéce.ExpérimentalemeniVaddington
a été le premiera montrersur desdrosophilesgue la plasticité du déweloppement
morphologiquepeutinfluencena sélectiongénétiquepour « canaliset » unecertaine
capacitéd’adaptatioret ameneune« assimilationgénétiqué » [WAD 53, WAD 56].
Cetterétro-actionestun exempledeI'effet Baldwin dunomdel'un de ceuxquil'ont
proposéjndépendammeren 1896, par Lloyd Morgan[MOR 96|, Osborn[OSB 96]
et Baldwin [BAL 96]. Cesauteursont proposéquela capacitéd’adaptationau cours
dela vie® d’'un nouveaucomportemenbu d’un trait morphologiquepeutinfluencer
I'évolution génétiqugusqu’a ce que cette nouwelle aptitudedevienneinnée,codée
dansle génome.

L'effet Baldwin a étéétudiépar simulationinformatique initialementpar Hinton
et Nowlan en 1987 [HIN 87]. Ceux-ciont montréqu’une populationd’organismes
capablede réaliserun apprentissagassezudimentaireplacéedansunesituationde
probléemedetype « aiguille dansunemeuledefoin » éwluerapidementersunepo-
pulationdonttouslesindividusrésohentde manierennéele probleme Plusprécisé-
ment,la capacité apprendrel’un individu estcodéedanssongénomed’unemaniere
non déterministe: le génomed’un individu lui conféreune certaineprobabilitéde
pouwir résoudrde probleme la fitnessdesindividusdela populationestdéterminée
parleur aptitudea trouver plus ou moinsrapidement’aiguille dansla bottede foin;
alors gqu’une populationd’individus incapablesd’apprendrestagne,une population
d’individus pouvantapprendreéwlue doncversdesindividus résohantle probleme
demaniérennée.Laraisonenestquel’évolution génétiquelentepuisqu’elleagitau
rythmedesgénérationsestaidéeparl’explorationréaliséeau coursdela vie dansle
casdesindividusayantla capacitéd’apprendre formellementcelas’explique parun
probléemede combinatoire En quelquesorte,l'apprentissageatalysd’évolution gé-
nétiqueet I'accélére.Le pointimportantici estquela capacitéd’adaptatiorau cours
dela vie rétroagitpositvementsurl’évolution génétiquede'espéce.

Depuis Hinton et Nowlan, I'interaction entre les processusd’apprentissagest
d’évolution estbeaucouggtudiée Elle amontrésonintérétdansle domainedel'opti-
misationsousla formed'algorithmesdits « hybrides» combinantun algorithmeévo-
lutionnaireetunalgorithmederechercheEnparalléle plusieursecherchesonsistent
a étudierla dynamiquede cetteinteraction(voir le « conneionismegénétique» de
[CHA 90], [ACK 92, FLO 93 MIT 963 LIT 96, PAR 96, et[FLO 99, URZ 0Q] pour
desétatsde I'art récentssur le sujet).Diversauteursont égalemensouhaitéenrichir
cetteinteractionavecdesaspectsulturels(voir parexemple[BEL 90)).

1. Mot utilisé parWaddington.
2. ldem.
3. Adaptation(au coursdela vie) etapprentissagsontici dessynorymes.
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Figure 1. Ce schémareprésentajuelquesprocessusmportantsd’apprentissge. Au

niveaule plusfondamentakstsituél'apprentissge génétiquegui sedémouleau long
desgénéations,par sélectiomaturelle; surcettecouces’appuientplusieurs proces-
susd’apprentissge, ayantdesfondementinnésmaissedémulanttout au long dela

vie dontnouscitonstrois exemples le systeménmunitaire qui efectueun apprentis-
sage desagentsinfectieux,I’apprentissae neuwologique pour le développemerdes
structures corticales, et un ensemblale composant®rganiquesdesorganismesvi-

vants; sur les deuxderniers élementsde ce niveaus’appuiela brique de basede
I'apprentissge (au sensclassiquedu terme)qualifiéetechniquement’apprentissae
opérant; enfin,au niveausupérieurontrouvelesapprentissgesliés auxinteractions
entre organismeglansleur société entre parentset petits...Ce schémamélang des
processusyantlieu a desédellestempoelles différentes,agissantsur desentités
différentes(population,individus, organesd’un individu...). Les interactionsentre
niveauxont lieu de basenhaut,maisaussidu hautvers le bas(effet Baldwinentres-
autres)

Parmiles multiplesquestionsa étudier la capacitéa apprendreelle-mémedevrait
étreexpliquéeparla sélectionnaturelle.Celasignifie quesi la sélectionnaturelleest
invoquéecommeprocessusle basedeI'évolution, I'apprentissag@pérantdoit avoir
étésélectionné@ucoursdel’évolution.

Au niveaule plussimple,l'apprentissagparrenforcemenpeutétredéfinicomme
la capacitéd’'un animala modifier son comportemengn fonction desstimuli qu’il
recoitde sonervironnementCecia été modélisépar Thorndike entantque« loi de
I'effet ». La loi del'effet stipulequela fréquenced’émissionde certainscomporte-
mentsaugmenteuandleur émissiona étésuiie de conséquencesvorablesdansle
passgTHO 98, THO 11]. La loi del'effet a étéétudiéeexpérimentalementansde



Apprentissagetsélection 13

tréesnombreuxravauxetparunelargecommunautéerechercheSkinneraproposde

principedela sélectiondu comportemenpar sesconséquencd$KI 38, SKI 81] qui

reposesurlesmémesdées bienquele cadreconceptuehit éwlué depuisThorndike

[CHA 99]. Ceprincipedemeured’actualitépourcomprendrd’évolution descompor

tementscomplexes[STA 00]. La loi del'effet estun bonexemplede la difficulté de
formalisationd’'un modéleéwoquéeplus haut.En effet, de multiplesmodélesont été
proposédSUT 98] mais sontencoreloin de modéliserparfaitement,et de maniére
non ad hog certainsprocessuglémentaire®bservégansle vivant. Ce point a été
étudiédans[DEL 00d.

Cettecapacitéa adapterle comportemenen fonction de sesconséquences été
mis enévidenceparles procéduresl’apprentissagepérantL’'apprentissagepérant,
qui estuneforme d'apprentissag@ar renforcementpeut-étrevu commeun niveau
élémentairal’adaptatiordu comportementDansle casdel'apprentissaggarrenfor
cement,une stimulationparticuliérede I'environnement(le renforgateur)suit I'em-
missiond’un comportemenét enaugmenteda probabilitéd’apparition.

Le caractereadaptatifdu comportement été étudiépar le biais de nombreuses
procéduregjualitatveset quantitatves(conditionnementlassiqueconditionnement
opérantapprentissagdiscriminatif, modelagedu comportement..). Signalonséga-
lementque I'apprentissagegpar renforcemenest observéechezla quasi-totalitédes
especeslu regneanimal. On peutvraisemblablemengxpliquer cela par le fait que
I'apprentissag@arrenforcement étésélectionnéarl’environnementA I'heureac-
tuelle, aucuneétudeempiriquen’a pu établir ce fait pour les organismesaturels.
Nous proposongd’examinersi cettepropriétépeutapparaitrechezdesagentsartifi-
ciels soumisa unesélectiongénétiqueles principalespropriétésde I'apprentissage
opérantétantétablies,l estdoncernvisageablal’en réaliserdesmodélisationset des
simulationsinformatiques.

Dansla suite, nouscommencongar préciserle modéleutilisé pour les agents
et les processugui simulentl’évolution naturelleet I'apprentissageEnsuite,nous
présentonges tdchesauxquellescesagentssont confrontéset qui constituent’en-
vironnementdanslequelils « vivent». Aprésquoi, nousprésentonses résultatsde
simulations.Nousterminonspar une discussionsur ce que ce travail apporteet ses
perspecties.

2. Le modéle

Danscette section,nousdécrvonsle modéele,c’est-a-dire les agentsadaptatifs
ainsi que les processusle I'évolution génétiqueet descomportementsL’évolution
génétiqguemodélisela sélectionnaturelleagissant I'échelle desgénérationsurune
populationd’individus; I'évolution descomportementsodélisequanta elle I'adap-
tationdescomportementgou « apprentissage) agissant I'échelle de savie surun
individu. Le phénotyped’'un agentestobtenupar expressionde soncodegénétique.
Celui-ci codeessentiellemenin réseawde neuronegle phénotypede I'agent) lequel
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contrdlele comportementle'agentdurantsa« vie ». Le génomecodedesgrandeurs
liéesau comportementlynamiquedu réseaplutdt quedescaractéristiquestatiques
commesatopologie.Dansun but de plausibilité biologique,ce réseaumplanteles
propriétésuivantes

—le résealestnon-superviséil n’y ajamaisde présentatioru « bon» compor
tementqui auraitdu étreémis,ni mémed’indicationconcernante fait qu’'un meilleur
comportemenauraitpu étreémisou non.ll n’y apasnonplusd’indicationdansl’en-
vironnementsur le comportemenattendu sur les associationstimulus/réponsegui
doiventétreapprises

— le réseawsimuleun fonctionnemenparallele Chagueneuroneestactivé aléatoi-
rementdansle temps

—les conneions du réseause font dansdeuxsens.Les conneions dansle sens
entrée-sortisontappelées entrantes» alorsquecellesqui sontdansle senssortie-
entréesontdénomméex ré-entrantes>. De cettefacon,le systéemex pergoit» les
comportementgu’il émet(proprioception)

— l'activité desneuronesiun momentdonnéestdéterminégarleur propreactvité
dansle passéChaqueneuronepossed@oncunebouclederétro-actionqui permetle
maintiendansle tempsde son actiité, ce qui réaliseune sortede mémoirea long
terme.

La sélectiomaturelleestsimuléepar!'utilisation d'un algorithmegénétique.

2.1. Lesagents

Chaqueagentestconstituédetrois élementgvoir figure 2):

1) unensemblale N entréesensorielle$ES) qui lui permettenteperceroir son
ervironnement,

2) unensemblele N unitéscomportementaledJC) quilui permettent’effectuer
uneactionsursonervironnement,

3) unréseaude neuronegjui controlesesactivités de fagconadaptatie pendante
coursdesavie.

Le réseauwde neuronedd’un agentestconstituéde C' couchescomprenanthacune
N neuroneslLesentrée€Srecoventun stimulusbinairevenantdel’environnement.
D’une maniéregénéralenousdénommons unité » ala fois lesentréesensorielles,
les unitéscomportementalest les neuronesChaqueneuronerecoitla sortiedes N
unitésde la coucheprécédentéconneionsentranteskt la sortiedes N unitésde la
couchesuivante (conneions de ré-entrance) donc, chaqueneuronerecoit 2N en-
trées.Grécea cesconneions, le réseaude neuronegi’un agentpercoitsespropres
comportementpuisqueles unitéscomportementaledJC) ont une influencesur la
couchedesortieduréseau.
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Entrées sensorielles Couche 1 Couche 2 CoucheC=3 Unités Comportementales

Légende
- - -~ Connextion entrante

= Connextion ré—entrante

Figure 2. Structue desagents.Pour simplifier le schéma,toutesles connionsne
sontpasreprésentéesSurle neuone3 dela coude 1, on peutvoir 4 desN entrées
provenantdesentréessensorielle®t 3 desN conneionsde réentiancequi viennent
desneuonesdela couhe2. Chaqueneuonerecoitdesinformationsdesneuionesde
la coudhe précédentédesentréessensoriellegpour la coude 1) et desinformations
desneuonesdela coutesuivante(desunitéscomportementalgsour la coute 3)

Chaqueunité comportementalestconnecté& un neuronede la derniérecouche
du réseaupar unerelationun a un. A chaquepasde temps,une et une seuleunité
comportementalestactive, celle associéauneuronegui ale potentielle plus élevé,
selonunereglewinnertakesall ; si le potentielle plus élevé estle mémepour plu-
sieursneuronesyn tirage aléatoireesteffectuéparmieux pour détermined’'UC qui
estactive.

Danscetarticle, C' et N sonttoujoursfixés respectrtementa 3 et 10. Doncil y

a une couchede neuronesd’entrée,une couchede sortie et une couchecachéeles
caractéristiquedu réseaude neuronesontcodéeslansun génomecommele montre
la figure 3. Cegénomedétermindes caractéristiquedesneurone®t desconneions.
La réponseale chaqueneuroneestcaractérisé@ar unevaleurbooléenneyui indique
si le neuroneestactif ou nonetpar6 nombreséels: a, 3,7, a,b € [-100,100], € €

[—1, 1]. Ces6 parameétresliéterminenta réponsedu neuroneenfonctionde I'activité
desneurone®rnvironnantset de sapropreactiité au pasdetempsprécédenfcomme
celaserapréciséparla suite).
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C x N neurones

Génome ‘AP‘AC‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘

2 x N poids

Codage d’'un neurone ‘O/l‘ a ‘ B ‘ y ‘ a ‘ b ‘ € ‘ ‘

Codage d'un poids du réseau de neurones V | Eg| BEp| Egp

Figure 3. Codage génétiquedu phénotyped’un agent: un réseaude neuonesre-
présentéar un ensemblele C' x N neuones.En plusd’un bit d’activationet de 6
valeursréelles,chagueneumoneestcaractérisépar 2 x N poids,chacunl’étant par 4
valeurs élémentaies.L'ensembleestprécédépar lesvaleurs 4, et A.. L'influencede
chacundesparamétesestexposéalansle texte

Dansla mesureou chaqueneuroneestconnectéen sortiea chacundesneurones
desdeuxcouches/oisines chaqueneuronesstégalementaractérisgpar2 x N poids
avaleurréelle.Chaquepoidsestdéterminéarun quadruple{V, E,, E;, E,;), ouV
estla valeurinitiale, E,, E; et E,; contrélentl’évolution de la valeurau coursde
I'apprentissagela valeurde ces4 parametregstcomprisedansl’intervalle [-1, 1].
Enfin, 'ensembledu réseatestcaractérisgpardeuxnombresentiersA. andA,. Ces
valeursdéterminentie nombrede fois ou I'algorithme d’activation et I'algorithme
d’apprentissagsontexécutés.

On voit doncquele génomene codepasles poidssynaptiquesl’'un réseaumais
desinformationspermettantie calculerce poidset décrivantl’évolution de savaleur
aucoursdel’apprentissageNousnoussituonsdoncentrel’utilisation d’'un codageou
le génomecodedirectemente poidsdesconn&ionssynaptique®t un codagedécri-
vant desreglesd’évolution de cespoids commedans[FLO 96] ; dansnotrecas,les
reglesd’évolution sontfixées,maisleursparametresontcodésdansle génomeNous
nous rapprochonsinsi du conneionisme génétiquede Chalmers[CHA 90] ayant
pourobjectifde coderdespropriétésdynamiqueplutdt questatiquesiansle génome
décrivantunréseawdeneuronesPar rapporta cetravail, notreapproches’endistingue
surdifférentspoints: nosréseauxsontplus complexes(ils sontmulti-coucheset ré-
entrants) le génomeque nousutilisonsestbeaucouppluslong et plusriche (les va-
leurssontcodéegparunnombreréelalorsqueChalmerdescodesur3 a5 bits); nous
n'utilisons pasd’apprentissagsupervisédansnosréseaux nousnousappuyonssur
deshypothése$iéesal'étude du comportemenanimal; I'environnementanslequel
éwlue nosagentsestdynamiquecontrairement celui utilisé par Chalmers Notons
bienquedansnotretravail, I'architecturedu réseawestfixe et qu’elle n’estpascodée
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dansle génomegcontrairemené certainesapprochesu unephasede déweloppement
transformde génomeenun réseawde neuronegvoir [GRU 92, MIG 96, KOD 98]).

2.2. Evolution génétique

Le processus'évolution estsimuléenutilisantun algorithmegénétiquegui opére
surle génomedécritprécédemmenRappelondgresbrievementgu’un algorithmegé-
nétiqueagit itératvementsur une populationde génomes a chaqueitération, la fit-
nessde chacundesgénomesstévaluéeenfonctiondela performancelu phénotype
gu’il exprime (de maniéreplus ou moinsdéterministe) en fonction de cettefitness,
certainsindividus produisende nouveauxindividus en combinantieur génomeavec
celui d’autresindividus de la population(opérationde recombinaisorou cross-wer)
et en modifiantaléatoiremente génomerésultantimutation); recombinaisoret mu-
tation constituenties opérateurgénétiquesle I'algorithme génétique pour plus de
détailsgénérauwsurcesalgorithmespn consultergparexemple[MIT 96H.

Plusprécisémenta chaquegénératiordel’algorithmegénétiquela fithessde cha-
cundesindividusde la populationestévaluéeenle faisantrésoudrainetache: cette
partie simule 'apprentissageu coursde la vie de I'agent et a pour objectif d’éva-
luer sacapacitéd’apprentissagd.a fithessd’un agentestd’autantplus grandequ'’il
obtientde bonnesperformancesurla tAche.Nousdécrivonsmaintenanta phasede
reproductioretlesopérateurgénétiques.

2.2.1. Lareproduction

Pourconstituela populationdesdescendantsgesdeuxindividusayantla fithessla
plusbassesontéliminésdela population.ls sontremplacépardeuxdescendantdes
deuxagentsayantla fitnessla plusimportantedansla population.On utilise doncun
schémax steady-state> ou le meilleurindividu de la populationestrecombinéavec
un autreindividu pour produire deux nouveauxindividus qui remplacenties deux
moinsbonsindividusde la population.Pourformerles deuxenfants,nousutilisons6
opérateurslevariation: unerecombinaisoret5 typesde mutation.

2.2.2. Larecombinaison

Un cross@er un point estutilisé sur deuxgénomespour produireun descendant.
Le cross@er un point ne peutcouperqu’entredeux neuronesL'individu recoitles
deuxparameétresi. et A, del'un desparentsaléatoirement.

2.2.3. Lamutation

Cing opérateursle mutationsontutilisés. Ce nombreimportantd'opérateursie
mutationestdd au fait quechacunagit a un certainniveaudu génome: poids,neu-
rone,expressionréponsegtapprentissage®’un pointdevueinformatique celacor
responda destypesde donnéedlifférents,donc a desactionsdifférentesa réaliser
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pourles modifier; dansun génomeréel,cesmutationscorresponderd deserreursde
recopiefrappantdifférenteszonesdu génome.

La premiéremutationagit sur les poids. Elle consistea choisir aléatoirementin
poidsdansl’ensembledu génomeet a modifiersavaleurdansunefourchettede 10 %
dela valeurinitiale. Ceciprovoquedoncunemutationqui aunfaible effet. La proba-
bilité que cettemutationapparaissestnotéeu,,. Elle peutétreassezlevéedansla
mesureou seseffetsne sontpastrésdestructeurs.

La secondanutationmodifie le neuroneet consistea réinitialiser aléatoirement
toutesles caractéristiquedu neuroneDansce cas,touteslesvaleursa, 3,~, a, b ete
sontréinitialiséesll envade mémedesvaleursqui corresponderdu2 x N poidsde
ceneuronela probabilitéde cettemutationestnotéeu,, ; seseffetssurl'activité du
réseawsontnettemenplus importants.Donc nousutilisons un taux plus faible pour

fin-

La troisiememutationconcernd’expressiord’'un neuronest modifie simplement
un bit d’activité d’un neuronedansle génomeLe changementle ce bit peutavoir
desconséquencamportantesurl’activité duréseauQuandil estinactif, unneurone
peut« voyager» de génératiorengénératiorsanss’exprimer. Desmutationspeuwvent
alorsintervenir sansaffecterle comportementle 'agent (mutationneutre).Quandil
estréactivé, 'accumulationde cesmutationsneutrepeutmodifierfortement’activité
durésealetdoncsacapacitéd’adaptationElle estappliquéeavecla probabilité, .

Lesdeuxderniéresnutationsconcernentes parameétresi. et A,. Avecunepro-
babilité u,,, chacuneade cesdeuxvariablespeutétremodifiéeindépendamment.eur
mutationchangdeur valeurde £10 unitésaumaximum.

2.3. Evolution descomportements

Danscettesection,l'apprentissagal’'un agentau coursde sa« vie » estdécrit.
Avantcela,nousdécrivonsla réactiond’un agentaux stimuli pour produireun com-
portementL’algorithmeprincipalconsisteafairerépondreuisapprendrehacundes
agentspendanttoute la duréede leur vie. Répondreconsistea choisir aléatoirement
successiementA,. neuronegtamettreajour leuractiité ; apprendreonsistei choi-
sir aléatoirementl,, connionseta mettreajour leur poids.

2.3.1. Activation

Pours’approcherd’une actvité paralléledesneurones|es neuronesd’'un agent
sontactivéscommesduit. Itératvement,A. neuronesontsélectionnésu hasarden
laissanta possibilitéqu’un neuronesoit activé plusieursfois pendanunemémeexé-
cution de « Répondre». Soientl € U(1,C) 4 etn € (1, N) représentantespecti-
vementla coucheet le numérodu neuronea activer, ce neuronedoit étre fonction-

4. U(a, b) désignde tiraged’un entierpseudo-aléatoirdans|a, b] selonuneloi de probabilité
uniforme.
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nel (bit d’activité sur « on »). S'il n’estpasfonctionnel,sonactvité estconsidérée
commenulle. Notons A;(l,n) I'activation de ce neuroneau tempst. A;11(l,n) est

écrit commeune fonction de I'activation couranteA; (I, n), de la sommepondérée
desentréesSe;(l,n), dela sommepondéréealesréentrancesr;(I,n) etd’'un facteur
aléatoireréel h; € U(—1,1) quijouele role debruit blanc.Alors, I'étape« Mettrea

jour sonactité » peutétreécritecommesuit :

At+1 (la n) = f(aln-Set(l7n) + /Bln-srt(lan) + ’Y'At(la TL) + 6ln-hiﬁ)

avec
Sey(l,n) = Yoy Vie(kdn) x Ayl —1,k)
Sri(l,n) = Yery Vi (kdn) x Ayl + 1, k)

ou Vi¢(k.In) estle poidsautempst dela ke conneion entrantedu neuronel, n et
Vi (k.In) estle poidsautempst dela ke conneion deréentrancelu mémeneurone.
Lafonction f(z) estlinéaireparmorceauxElle estdéterminégarlesconstantes;,

ety :

—Siay, # by, alorsg(z) = 2(x — agn)(aim — bin) — 1
“ f@)=-1 sigl) <1
flxy=g(x) si—-1<g(z)<+1
flxy=+41 sig(z) > +1

—Siaj, = b, alors

flx)=—=1 siz<ap,
f@) =41 siz>ap

L'activationdetousles neuronesjui nesontpasmis a jour resteinchangéeFina-
lement,si un neuroneest« inactivé », sonpotentielrestetoujoursnul.

2.3.2. Apprentissge

Commeonl'a dit plushaut,'apprentissag@’estpasdéterminéarlesgénegnais
lesvariablesqui sontcodéegénétiquemerinterviennentansla modificationdesré-
ponsesluréseawaucoursdutemps Enfait, 'apprentissage’estpasentieremenpré-
déterminéénétiquemeninaisresteau contrairesousl’influence del'environnement
dansunelargepart.Nousappelons< Apprentissage lesmodificationsdel’activation
duréseawenfonctiondesstimulationggu’il arecuesiel’environnementCeciconsiste
enunemodificationdespoidsdu réseauCesmodificationsne sontpaspurementé-
terministes uneconnion duréseawestchoisiealéatoiremengtsonpoidsestmodifié
enfonctiondesneuronesauxquelslle estconnectéel.a encore uneconn&ion peut
étresélectionnéglusieursfois au coursd’une seuleexécutionde « apprendre».

Plusprécisémentsoitl, n etc, toustroistirésdansU (1, N), etr € U(1,2).
Sir = 1, le poidsd’'uneconneion d’entréeestmisea jour commesuit :

Vi (edn) = Ve (cdn)+Eax Ay (I,n)+ Ey x Ag(I—1, ¢)+ Eqp x A (I,n) x A¢ (1-1, ¢)
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Sir = 2, le poidsd’uneconn&ion deré-entranc@stmiseajour commesuit :
Vi (edn) = Vi (cdn)+E, x Ay (l,n)+Ey x Ag(I+1, ¢) + Eqp X A¢ (I, n) x A (141, ¢)

On peutpréciserque I'apprentissageéaliséici estun apprentissageon superviseé.
D’une part,le comportemena émettrepour uneentréedonnéen’est pasprésentéau
réseawpourqu’il corrigeseserreurscommedansun apprentissagsuperviséD’autre
part,la valeurrécompens@’est pasunerécompens@our le réseadui-méme; cette
valeurestutiliséepourdétermineta fitnessdel'agentetdoncsaprobabilitéde survie
ala génératiorsuivante,maispaspour quele réseauentede corrigersescomporte-
mentsinadéquatsu coursde savie, commedansun apprentissagparrenforcement.

Ceciterminela présentatiomlu modele.

Un lecteurnonhabituépourraitétresurprisparla simplicité du modéleparrapport
au systemeréel supposéétre modélisé.Pour le rassurernousindiqueronsque les
réseawde neuronext lesalgorithmegénétiqguesontclassiquementtilisésdansce
contecte; de plus, certainescaractéristiquesle notre modeleont été misesen place
pour ajoutera la vraisemblancell demeureclair quenotremodeélerestetressimple,
mémes'il estdéjarelatvementcomplexe. Néanmoinsmodéliserc’estconstruireune
métaphoralel’objet étudiéqui enestunesimplification,toutengardantsonessence.

3. Simulation

LesagentontétésoumisatroistdchesDanschaquecas,la fonctionfitnessestdi-
rectementeliéeaucomportementiesagentsDansun premiertemps,nousdécrivons
lestachesauxquelledesagentssontsoumis.Ensuite nousdécrivonslesrésultatsdes
simulations.

3.1. Lestaches

Nousdécrivonstrois conditionsdanslesquelledes agentsont éwlué. Cescondi-
tionsqui reprennentlessituationsde psychologieexpérimentalesontdécritessousle
nom de « tachede discrimination», de « contrélemutueldu destin» et enfin, nous
introduisonsunetachedérivéele « contrélemutueldu destinavec sélectiondu com-
portement.

3.1.1. Tachedediscrimination

L'objectif de cette procédureest de sélectionnerdes agentsqui sont capables
de réaliserun apprentissagepérant,c’est-a-diredesagentscapablesi’apprendrea
émettredescomportementgui ont étésuivis pardesconséquencesvorablesdansle
passéRappelongjuel’apprentissag®pérantestun fondemenetle I'analyseexpéri-
mentaledu comportemenétqu’il modélisela capacitéa apprendrest a adaptateson
comportemenaucoursdel’existence Plusprécisément;ettetacheconsistea discri-
minerdeuxstimuli S1etS2.En présenceale S1,le comportementlel'agentdoit étre
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B1lalorsqu’enprésencele S2,le comportemenattenduestB2. S1et S2sontervoyés
surdeuxentréessensorielledifférente ES). B1 et B2 correspondenau comporte-
mentobservéc'est-a-direa I'activation de deuxentitésdifférentesde la coucheUC.
Quandle comportemenattenduestémis, un stimulusesternvoyé surl'une desES,
différentedesES activéespar S1 et S2. Ce stimulusjoue le rble d’une conséquence
positive (renforcement)Notonsque cetteconséquencpositive n'est pasconsidérée
entantquetelle parl'agent; celui-ci recoit simplementun stimulussur'une de ses
ES,riendeplus.

L'objectif estd’obtenir un réseawapabled’apprendreunerelation; pour cela, il
faut éviter quelesrelationsS1-Blet S2-B2ne deviennent« cablées» dansl'agent.
LatacheestcomposéelesessionsAu coursdechaquesessionuneassociatiomparmi
S1-B1/S2-B2et S1-B2/S2-Blest choisie arbitrairementcommeétantl’'association
qui procurele renforcementAucun signaln’est donnéa I'agent concernant’asso-
ciation active pendantla session: il doit I'apprendrepar essai-erreurAu déhut de
chaquesessionuneassociatiorestdéterminéealéatoiremenévec uneprobabilitéde
0.5, seulecetteassociatiorétantrenforcée Gracea cela,les agentsdoiventdémon-
trer unecapacitéd’adaptation¢’est-a-direqu’ils doiventétrecapables’apprendrda
bonneassociatiorstimulus-comportemenfplus généralement|s doiventapprendre
a modifier leur comportementu coursde la duréede leur « vie » en fonction des
stimuli qu'ils regoventde I'environnementChaquesessiorestcomposéele 1 000
cyclesde présentatiordesstimuli suivis d’'une réponsede I'agent. Chaquestimulus
SlouS2estémisavecuneprobabilitéde(.5 pendanta session.

La populationest constituéede 10 agents.La fonction fitnessest définie par le
nombrecumuléde renforcementsecuspendantl0 sessionsLa valeurmaximalede
la fonctionfitnessestdonc10 000. Initialement,la populationestconstituéed’agents
dontles caractéristiquesontaléatoiresLes valeursy,,, pin, te €t u, sontrespecti-
vementfixés a 0.05, 0.01, 0.05 et 1.0. Initialement,les valeursA, et A. sonttirées
aléatoirementanslintervalle[1, 100].

3.1.2. Contrélemutueldu destin

La procédurede contrélemutuel du destin(CMD) provient d’étudesde psycho-
logie socialeet modéliseune situationde coopérationElle a étéintroduite dansles
année$0 [SID 56]. L'idée estde confronterdeuxagentsA et B qui peuventchoisir
entredeuxcomportement81 et B2. Les comportements’un agentn’ont de consé-
quencequepourl’autre agent

— sile comportemente A estB1, alorsB gagneun point;

— sile comportementle A estB2, alorsB perdun point;

—sile comportementle B estB1, alorsA gagneun point;

— sile comportementle B estB2, alorsA perdun point.
Donc,pourchaqueagent soncomportement’a aucuneconséquencpourlui-méme.

Il peutuniqguemenjouersurle gaindel’autre (c’estdansce sensquechacuncontrdle
le « destin» del'autre). Cettesituationconduita unedynamiquecomplexe quenous
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avonsdiscutéedans[DEL 003 DEL 00b, DEL 014. Pourla suite,nousplaconsles

agentgdanscettesituation.Commepourla tacheprécédentde but estdesélectionner
desagentsadaptatif§et nondesagentgjui répondraiensystématiquemer1). Pour

celachaqueagenteffectuea nouveaulO sessionsLa encore dansla moitié descas,

lesgainssontinversés si A (resp.B) choisitB2, alorsB (resp.A) recoitun point et

si A (resp.B) choisitB1, alorsB (resp.A) perdun point.

Dansla mesureou lesgainssontcontrolésexclusivementparle comportementle
I'autre agent,nousconfrontonschaqueagenta un « clone » de lui-méme.De cette
maniére au coursdeI'évolution génétiquel n'y a pasderisquequedesagentsnca-
pablesderéaliserdatacheéliminentceuxqui ensontcapablesCetteprocédurgpermet
d’'évaluerla capacitédel'algorithme a résoudrde problémepourunepaired’agents
génétiguemententiques.

A nouweaujesagentsierecoventaucunenformationni descaractéristiquedela
sessiorencoursni mémedu momentolu commencainenouwelle sessionLesagents
doivent s’adaptera leur ervironnement(a I'autre agenten I'occurrence).Pour cette
tache,la populationd’agentsestinitialisée aléatoirementl’étapede sélectionet les
probabilitésd’applicationsdesopérateursontidentiquesala premiéretdche Pendant
1 000itérations,un agentA rencontreun autreagentB.

3.1.3. Le contrélemutueldu destinavecsélectioncomportementale

Cettetacheeststrictementidentiquea la procédureprécédentenis a parten ce
qui concernda populationinitiale. Elle n’est pasaléatoiremais constituéed’agents
capablesieréussiruneprocédurede test. Cetteprocédurede testconsisteenun test
d'apprentissagérés simple. Elle consistea renforcercertainscomportementsS’ils
apparaissemilusfréquemmenensuite pn considéreguel’agentaréussile test.

Dansla pratique,on obsene le comportemenk spontané> (1 000 cyclesactiva-
tion/apprentissageju réseatet I'on choisitderenforcer’'un descomportementpar
I'activationdel'un desneuronesiela couched’entrée.Si, suitea cerenforcementle
comportemenestrépétédavantagequ’un comportementon renforcé,on considére
quel’épreuveestréussieOn neretientquelesagentsjui réussissert0 épreuessuc-
cessves.Au coursde chaqueépreuw, on renforcealternatvementle comportement
B1 ouB2. De cettefagon,on évite deretenirdesagentsjui n’émettenique B1.

Au total, 813 agentsaléatoiresont été nécessairepour constituerunepopulation
initiale de 10 agentsqui réussissenie test.Unefois constituéela populationeffectue
la tAchedu contrélemutueldu destin.

3.2. Résultatsdessimulations

Lesagentsetlesprocéduresiécritesont étéimplantésen Jasd™ pourréaliseries
simulations Cettesectionprésentdesrésultatsle cessimulationstachepartache.
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Figure4. Performancemoyennenfonctiondutempsdesagentsconfrontésa la tache
dediscrimination.La performance&nregistréeestle nombe derenfoicementsecus.
Le maximumest1 000

3.2.1. Tachedediscrimination

La figure 4 représentéa performancenoyennede la populationd’agentsdansla
tachede discriminationau coursdu temps.On constatequ’apreésune augmentation
rapidedela performancealesagentscelle-cisestabilisesurun palier (prochede 500)
aprésquoielle réaugment@ouratteindreun nouveaupalier plusélevé (erviron 850).
Le premierpalier correspond unepopulationdanslaquelleles agentssontcapables
derecevoir le renforcemenunefois surdeux: la performanceestde 500 alorsque
le maximumvaut 1 000 (puisquel 000 stimuli sont présentés chaqueagent,voir
paragraphe3.1.1).Ainsi, lesagentgle cettepopulationontapprisuneassociatiorsur
deux. Ensuite,danscette population,la capacitéa discriminerapparaitrapidement.
Aprés200générationsernviron 90 % desagentssontcapablegle réaliserla tachede
discrimination.Chaqueagentestalorscapablederéagira chacunalesassociationgt
des’adapterauxchangements.

La simulationmontrequel’évolution génétiquepeutretenirla capacitéa discrimi-
ner, c'est-a-direaapprendrérépondreenfonctiondesconséquencege cesréponses.
Il fautinsistersur le fait que I'environnementestdynamique: les renforcateursie
sontpasrecusapresl’émissiondu mémecomportementrien dansl'environnement
ne permeta I'agent de savoir dansquelleconditionil setrouve a un momentdonné.
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Figure5. Performancemoyennenfonctiondutempsdesagentsconfrontésa la tache
MFC. La performancemesuréesstle nombe de renfocementgecus.Le maximum
est1000.La populationinitiale estconstituéad’agentschoisisaléatoirement

La capacitéa émettreun comportemengui s'estavéréprofitableparla suiteconstitue
le principemémede la loi de I'effet et par conséquentlu principe de sélectiondes
comportementgar leurs conséquencefonc cettesimulationsuggéreque ce prin-
cipepeutétrele résultatdela sélectiomaturelle Surcettebase)a simulationsuivante
montrequela capacitéa apprendrgrocureun avantageémportant.

3.2.2. Contrélemutueldu destin

La figure 5 présentd’évolution de la performancemoyennedesagentsdansla
situationde contr6lemutuel du destin.De fagonnette,'évolution génétiqueabou-
tit a augmenteta capacitéd’un agenta contrdlerle comportementi’'un autreagent.
Cetteéwlution sefait enplusieursphasesDesaugmentationsoudainesiela perfor
mancesontobservéesparfoisséparéepar de périodesde stabilité.ll fautcependant
remarqueiqu’apres2 000 générationsla performancelesagentsestemodeste ils
regoiventseulemen85 % desrenforgateursgju’ils pourraienobtenir

3.2.3. Contrélemutueldu destinavecsélectioncomportementale

Enfin,la populationinitiale desagentsjui sontconfrontésala situationdu contrdle
mutuel du destinest composéad’agentsqui ont réussila procédurede testdécrite
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plus haut.Dansce cas,|'évolution de la performanceesttrésdifférente.La figure 6
montrecettedifférenceentrel’évolution dela populationconstituéed’agentaléatoire
(coubreA) etl'évolution dela populationlorsquela populationinitiale réussitle test
(courbeB). Au déhut, la performancedesdeux populationsest proche.Cependant,
aprésquelquegiénérationsa populationB semontrenettemenmeilleurequela po-
pulationA. Aprés200générationda populationB obtient85-90% desrenforcateurs
disponibles.L'écart a la valeur optimaleestd(, notammentau fait qu'au dékut de
chaquesessionjes agentsdoivent réadapteteur comportementUne autrepart de
I'écartal’optimum estliée aufait quel’agentmaintientenpermanencenepartd’ex-
plorationdanssoncomportementDansla mesureou aucunenformationn’estdon-
néesurle « bon» comportementla stratégieadaptatie consistea explorerdetemps
a autredessolutionsnon optimales.Cesdeuxfacteursrésultantdu processusdap-
tatif expliquentl’écart de 10 % a I'optimum. Constatongju’on obsene cetteméme
sous-optimalitélu comportemendesorganismewivants, deméme |'explorationest
un élementimportantdesalgorithmesd’apprentissagparrenforcemenfSUT 98] en
complémentlel’exploitationdessolutionsdéjatrouvées.

4. Conclusionet discussion

Danscetarticle, nousavonsprésentéin modeéleet sessimulationsayantpourob-
jectif de montrerquela capacitéd’apprendrepeutrésulterde I'évolution génétique.
Cette capacitéapparaitpar sélection,via I'effet Baldwin. L'apprentissagemplique
gu’une certainestructuredes agentsest capabled’apprendreles associationgntre
stimuluset comportemené émettre L'apprentissag@e signifie paspourautanti’ac-
quisition d’un réflexe de type « stimulus-réponse : I'environnementestdynamique
etlesagentsloiventdoncétrecapablesie modifierleur comportemenatoutmoment
aucoursde leur « vie ». Cecicorrespondypiquement un conditionnemenbpérant
ou instrumentalapprentissagparrenforcement)Cetravail doit doncétreconsidéré
commele prolongementlesrecherchegsoncernantes algorithmeséwlutionnaires
la sélectiomaturellepeutproduiredesindividusde plusenplusadaptésucoursdes
générationsila fois dansdeservironnemenstatiquest dynamiquesEn tantquetel,
ce point n'est cependanpasoriginal; I'originalité tient a ce que nousavons essayé
de minimiserles capacitéglesagentsmis enjeu; on souhaiteainsi éviter de mettre
la solutiondansl’énoncédu probléemeenutilisantdesréseauxdeneuronesupervisés
ou mémedesalgorithmesde renforcementAu contraire,on souhaitequeles capaci-
tésexhibéegparun algorithmederenforcemenémengentdel’évolution d’agentsnon
supervisésAinsi, les agentsréussissania tachede discriminationsont-ils desalgo-
rithmesde renforcemenglémentairesDéeslors, la synthesed’agentscorrespondant
a desalgorithmesde renforcemenplus sophistiqués’estvraisemblablemergu’une
questionde compleification de la simulation(pasdu modéle)et de tempsd’'exécu-
tion.

Insistonssur le fait qu’enaucuncasnousn’avonscherchéci a obtenirun résultat
optimal, quel quesoit le sensquel’on veuille donnera cetadjectif: taille du réseau
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Figure 6. Evolutionde la performanceau cours du tempsdesdeuxpopulationspla-

céesensituationde contréle mutueldu destin: la populationA estcomposéénitia-

lementd’agentsdéterminésaléatoirement(en fait, la mémepopulationque celle de
la figure 5 donton présentdci uniquementes 200 premieesgénéations); B estune
populationconstituéenitialementd’agentsqui réussissentin testtrés simpled’ap-

prentissge. Uneréussite mémefaible, a cetestavantage nettementettepopulation
qui obtientde bonnesperformancesapres200 généationsdansla tache de contrble
mutueldu destin.Bienquel’environnemensemaodifiebrutalement la fin de chaque
sessionla performanceestde85a 90 %

de neuroneaitilisé, sastructure le tempsd’apparitiond’un agentréalisantla tache,
les parameétreslesalgorithmegtaille de la population,taux d’applicationdesopéra-
teurs. .), opérateurgiénétiquesitilisés...Cespoints,qui pourraieniégitimementétre
étudiésentantquetels,sonttotalemengtrangers la démarcheuenousavonssuvie
ici. Il fautdoncrelier ce travail a celui de différentsauteursétudiantles processus
d’apprentissaget I'interaction entresélectionnaturelle apprentissagejoire culture.
Cefaisant,noussynthétisonsine architecturede renforcementjui peutétre utilisée
en placed’autresalgorithmesde renforcementOn peutainsi ervisagerde comparer
lesréseauwobtenusavecun algorithmede type Q-Learning.Par ailleurs,une étudea
faireconsisteraitdansun premiertemps a étudierlesréseauxobtenusiansnossimu-
lationspourendétectercertainegpropriétéaractéristiquemvariantegjui enferaient
desarchitecturesle renforcementt, dansun secondemps,a essayede synthétiser
desréseaude taille arbitrairevérifiant cespropriétésyéseauxqui seraienialorsca-
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pablesde traiter un nombrequelconquede stimuli en entréeet d’émettreun nombre
arbitrairede comportementen sortie.La découerted’une structureinvariantedans
cesréseauxpermettraient’éviter le recoursa une phased’'évolution génétiquepour
synthétisecesréseauxCependantia détectionde caractéristiquemvariantesestun
pointqui semblea priori difficile.

Un pointimportantestquenouservisageond'adaptationdansun ernvironnement
nonstationnaireLe fait quel’agentsoit confrontéa un ervironnementlynamiqueest
simplemensimuléenle faisantinteragiravecun autreagent.Chaqueagentrencontre
un clonedelui-méme: unindividu qui ale mémegénome cependantbienqu’ayant
le mémegénome Jes deuxindividus n'ont pasforcémentle mémecomportement,
touscommedeuxjumeaux.Ce choix estdicté parla tache tresspécifique guenous
utilisons et danslaquellele comportementie I'agent n’affecte passonpropregain.
Ainsi, nousévitonsquedesagentsonsdanscettetachene soit éliminéspard’autres
plus mauais. Il estprobableque cettemaniérede faire ne soit pasnécessairenais
gu’elle accéléreseulementévolution desréponses.

L'un desproblémegjuenousavonsévoquésestceluidela plausibilitébiologique
desmodelegjuenousmettonsenceuvre Dansla mesureoule vivantestutilisé comme
modéled’adaptatiora'environnementpnrecherchesouventa déwelopperdesarchi-
tectureset desmécanismegrochesde ceux décritshiologie. Celadit, nousrecher
chonsuneplausibilité fonctionnellecar notre objectif estde réaliserdesmodélesqui
présententlescomportementadaptatifsLa reproductionpure et simple,danstous
sesdétails,d’une structurebiologiquen’a pasd’intérét. En revanche s'il estdémon-
tré qu’'une certainestructureentraineune modificationdu comportemen{meilleure
exploration,adaptatiora deservironnementslynamiques..), il estnécessairele la
reproduire.

On constatequ’unefois acquisela capacitéa sélectionnetes comportementgn
fonctiondeleursconséquencesinteractionentreagentsdevient possiblefDEL 00h
etquedescomportementsomplexesapparaissefPREQ1, DEL 01h. Uneautrepar
ticularité de cetravail estde mettreenavantlesinteractionsentredeuxagentsadapta-
tifs et passeulement'adaptationd’un seulagentdansun environnemenstatiqueou
dynamique Ceciestun pointimportantpour obtenirdesmodéleset dessimulations
réalistesdesphénomenesivants.
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