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Résumé codées suivant deux dimensions, un
Il est, généralement difficile de ramener l'optimisation représentation graphique de lI'ensemble de Par
de plusieurs critéres a celle d'un seul critére car sa définitiongst proposée a l'utilisateur [Korhonen, Walleniu
pose probleme et de Iégeres modifications sur l'agrégationgg 90]. Celui-ci peut changer les poids relatifs

employée entraine le processus d'optimisation choisi vers;;n certain nombre de buts afin de modifier |
des solutions fort éloignées. Nous proposons donc uneyirection de recherche et sa rapidité
stratégie d'évolution adaptée, non pas a la recherche d'une '

solution, mais d'un ensemble de solutions convergeant vers E . | lgorith Anéti
I'ensemble de Pareto défini pour tous les critéres. Nous n ce qui concerne les algorithmes genetique

discutons alors de l'incidence de la taille de la population de [Holland |75] rappelons qll,J'HS consistent, el
solutions et d'un ordre éventuel sur cette population. NousPartant d'une population d'éventuelles solutior
appliquons cette stratégie sur le probléme de lidentification au probleme, a coder ces solutions, par exemj
globale (prédicats, régles et divers paramétres) d'uncomme chaines de caractéres afin que s'exerc
contrbleur flou & deux sorties destiné a guider un robot sur elles des "opérateurs génétiques". L

devant franchir un certain nombre de portes. génération en génération, certaines de c
| ducti solutions (des "chromosomes") sont choisie
ntroduction aléatoirement afin d'échanger une partie de le

Ii)_an_s\ Iels dp,roblerznes d'optimisation cqde (c'est le "cross-over", et, suivant une faib
an,t:c_tl_crltere, ab.emafc l‘? courante cong,lste Aprobabilité, sur certains chromosomes, u
efinir une combinaison, linéaire ou non, de toUs gparateur de "mutation” modifie aléatoirement ur

les criteres dans le but d'optimiser cette fonction. partie du code. Un grand nombre d'idées peuve
Cependant, pour des criteres hétérogenes tels qu§|orS étre employées pour sélectionner le

colt, caracteristiques physiques et performances;nromosomes sur lesquels vont s'exercer |
suivant diverses épreuves, il est trés difficile de opérateurs et pour controler 'hétérogénéité de
donner une combinaison de ces criteres d'autan opulation. Les algorithmes génétiques, et plt
qu'une faible variation des poids accordes a Ce%énéralement les stratégies d'évolutior
différents criteres, entraine genéralement descongtityent donc des heuristiques adaptables a t
solutions assez différentes. Par ailleurs, le choixygpleme d'optimisation

méme des épreuves servant a l'estimation globalé) '

d'une solution est delicat. Pour un probleme | jqée d'adapter de telles stratégies a ur
concret, établir des seuils, accorder des bonusoptimisation multicritére pour trouver une

Su;vant Iesf performa_ncegl d'une eventt‘)Je”eéopulation de "bonnes" solutions au lieu d'un
solution, se 1ait par un jeu d'essais et une bonnésq|ytion unique est apparu avec [Schaffer 85] q

3olut|o_r1 suivant une tellde, formule d agrehgat'ondconsidére une partition de la population en relatic
es criteres est souvent deécevante pour chacun dgyec chacun des critéres, puis avec [Kursawe ¢

ces criteres, voire mauvaise en modifiant ¢t enfin [Horn, Nafpliotis, Goldberg 94]

légerement la formule d'agrégation. appliquant des algorithmes génétiques a "nich

. . écologigues".
L'idée maitresse de la recherche de la zone de giq

Pareto, consiste, au lieu de chercher une bonne pgr garder le plus longtemps possible
solution, a obtenir toute une population de 1 sieurs minima locaux des fonctions :
solutions, les meilleures possibles suivant tous lesyptimiser, ils établissent une partition de |
criteres mais incomparables deux a deux, €Npopulation (des "niches"), en migrant entre ce

laissant le choix a lutilisateur parmi un petit piches périodiquement [Franz 72]. A propos d'u
nombre de ces solutions. Une vision concrete deprgpleme multicritére en génie chimique, ol

85]. Leur premiere idée était d'implémenter une gngjication des algorithmes génétiques, s'exerc
methode itérative en orientant la recherche suivantgr chaque critére séparément.

les directives de I'utilisateur. Pour des solutions



Notre but est de donner une adaptation de
stratégie d'évolution pour des probléemes Les exemples suivants sont donnés pour d
multicriteres, avec différents traits originaux, et de "chromosomes" qui sont tous les couples (x,
I'adapter au probleme du réglage de tous lesde [-1, 12. Donnons d'abord une illustration de
parametres d'un contréleur flou dans le guidagerensemble de Pareto pour 4 fonctions delR

d'un robot. figure 1 montre une partie de I'ensemble de Pare

Apré ir défini et d . | | (ici un carré) pour les quatre criteres a minimiser
pres avolir aetini et donne quelqgues exemples fix) = [x+y-1], $x)=|x-y-1],

de la zone de Pareto pour un probléme ) = |x+y+ 1] etf(x) = [x - y + 1].
multicritere, la seconde partie de cet article  |"ast bien sir facile de trouver le bord de

expose, comment en partant d'une faible ygnsemple de Pareto, en triant I'ensemble suive
population aléatoire dans I'espace de recherchey . "t et de trouver les 4 sommets, en |

incomparables au sens de Pareto, en poursuivanjeg 4 critéres, ce score étant (02 2 0) (00 2 2)
sans cesse I'espace de recherche. Nous utilisong g 2y (2 2 0 0) pour {f fy, f3, f4) aux sommets
pour cela une population de taille variable, a (0121) ... aux milieux des cotés. et (111 1)’5

lintérieur de certaines limites, ainsi qu'uné centre. Cependant aucun de ces procédés ne |
population d'operateurs genetiques definis enaye généralisé pour trouver le contour d'u
relation avec le probleme considéré et évaluésgnsemble de Pareto.

suivant le cumul de leur performance a améliorer
les individus.

Dans la section Ill, nous appliquons cette
stratégie a la recherche de "bons" contréleurs
flous guidant un robot a travers des portes. Nous
définissons une famille de prédicats pouvant i L
recouvrir un grand nombre de celles qui sont N N
couramment utilisées et représentons un o T
controleur flou comme code de cette famille de
prédicats et une liste variable de regles.

Le probleme du passage des portes ou suivi
d'une trajectoire matérialisée par une ligne ou une
suite de bornes est typiquement un probleme
d'optimisation multicritére, il est en effet tres
E“ﬁic”‘? d:Obtenir de bonn‘? SQIUtion _en,cherchant Figure 1 Population de 250 chromosomes obtenue €
a optimiser une combinaison lin€aire, par 5o générations sans aucun ordre pour les 4 fonctions
exemple, de la longueur réalisée, de la distance aninimiser |x +y - 1|, [x -y - 1|, [x +y + 1|, [x - y + 1].
la courbe a suivre, du nombre de variations de
directions, de variations de vitesse, de L'ensemble de Pareto peut recevoir des form
I'importance du jeu de regles... inattendues, par exemple non connexe :

| L'ensemble de Pareto

Soit fy, f2, ..., § des fonctions de 'Rdans R.

Le but consistant a trouver des solutions x e R 4
minimisant chaquefn'est évidemment pas
possible dans la plupart des cas, aussi, on définit

un ordre partiel dans lI'espace de décisibpa :
X <X < O fijx)<fi(x) N,
(On dit que x domine x')

On dit que x et x' sont comparables si x < X'
ou X' < X, et incomparables dans le cas contraire,
un élément premier é est un élément tel qu'il
n'existe aucun e vérifiant e < é. L'ensemble de
Pareto associé a cet ordre, est 'ensemble de tous Figure 2 La 5¢° génération d'une population de 25C
les éléments premiers dé Rsans prédécésseur) points qui converge vers les deux points de Pareto (-1

[Sawaragi, Nakayama, Tanino 85]. +1/2), pour les deux critereg(k, y) = (2x + 1)'Z et (X, y)
’ ’ =1+ |cosy(1 - X)|




La frontiere elle-méme peut ne pas étre Nous partirons toujours d'une populatior
connexe (couronne de la figure 3). aléatoire P formée par quelques individug;@P
chromosomes). Nous fixons cette taille minimal
Pmin afin de poursuivre I'exploration de I'espac

UL de recherche au cas ou la taille de la populatit
B T descend en dessous de ce seuil, et nous fixons
wem el T e méme pour des raisons de calcul, une tail

maximale Fhax Au commencement de chaque
coe SRRE session, nous éliminons de la population initial
T AL Po les plus mauvais éléments s'il y a de

comparaisons possibles et dans ce cas, nc
T cherchons d'autres chromosomes jusqu'a ce ¢
|Po| = Bmnin- Un opérateur génétique spécifique
appelé "migration” est utilisé pour cela.

A la génération t la population Pontient un
nombre de chromosomes entre ces deux borr
Pmin €t Bnax, et tous les éléments de $dnt

Figure 3 La 5( population de 500 chromosomes incomparables deux a deux, nous appliquol
sans ordre, pour 10@)% y2 - 1| et 100% + y2 - 1/4] alors sur Ptout entier des opérateurs génétiques

Lorsqu'un opérateur génétique est appliqué S

L'ensemble de Pareto est non convexe dans |, en donnant X', nous comparons x et X', et s'
figure 4 pour deux fonctions, (exemple du a sont comparables nous supprimons e plt
[Viennet, Fonteix, Marc 95] ). mauvais (évolution lamarckienne). Au cas ou :
est le meilleur ou bien incomparable avec x, not
devons le comparer avec tous les autres individ
de la population de fagon a ne conserver que ¢
individus incomparables deux a deux.

Lorsque le croisement est appliqué
I'élimination s'exerce de la méme fagon entre ¢
deux parents et les deux enfants, et le cas éché
entre les deux enfants et le reste de la populatiol

De cette maniere, la taille de la population e:
généralement croissante dans une premiére ph
et décroissante par la suite.

A la fin de chaque genération, il est possibl
que |R+1| > Fnax il est alors nécessaire de
supprimer des chromosomes, et plusieurs optio

Figure 4 Une population de 200 points obtenue en sont alors possibles :

50 générations pour deux criteres

f1(X, y) = 200(1 + 3x - 23 + 4(1 + 4x - 4y¥ et Si nous trions la population suivant une
fo(x, y) = 200(1 - 23 + 7(1 + 4y¥ dont les minima  formule d'agrégation comme la moyenne de
sont respectivement (-1/2, -1/4) et (1/2, -1/4). fonctions f, f2, ..., f,, nous revenons au

probleme de l'optimisation d'une seule fonctio
avec tous les défauts que nous avons indiqué.

Il Une strategie d'évolution pour Si, par contre, nous demeurons avec le "scor
' mi i LArite d'un chromosome x defini comme le p-uple
I'optimisation multicritere (1), T2(4), ..., b(X)) nous pouvons trier la

population suivant l'ordre lexicographique. Ave
cet ordre total, on a par exemple pour 4 critéres
(1112)<(12)<(210)<(222)<(223).
En faisant cela nous donnons uni

[1-1° Taille de la population et
élimination

Le but des algorithmes génétiques est la
recherche d'une soglutlon accepgtable g un probléem répondérance aux premiers critéres de la ligte (
numeérique, c'est a dire pour une seule fonction /2.« fp), et, pour un probléme donné,
valeurs dans R. Nous souhaitons, maintenant i utilisateur n‘a “donc qu'a indiquer 'ordre
trouver un nombre (le plus modeste possible) ded importance des criteres a optimiser.
solutions acceptables en regard de plusieurs. UN€ autre solution plus longue, est d
critéres numériques, de telle sorte que I'utilisateurPTOPOSer I'union des populations obtenues par |

puisse choisir au sein de cette population. p! permutations des p criteres.



Exemple La probabilité de les trouver dans un ordre dont
Si nous regardons 3 fonctions, nous pouvonsest pr(X <Xz <..<Xp)=1/p!
réaliser 6 recherches suivant l'ordre que nous Et, en posant | = (X X, ..., Xp), on obtient
donnons a ces 3 fonctions, afin d'avoir une idéepr[l et I'comparables] = 2pr (X< X' et Xo <
de I'ensemble de Pareto. Par exemple, avdg,f  x', et ... et %< Xpl=1/P1 etsiP={

f3, nous deroulons 50 générations sur chacune,™ |1 est une population de taille n dans
des 6 populations respectivement triees pat, : (f I'espace de recherche, on a :
f21 f3)1 (fla f3a f2)! (f21 f11 f3)a (f21 f31 f1)1 (fga fl! n(n-l}
f2), (f3, f2, f1). Ces 3 fonctions sont les cones : . . 1 2
f1(x, y) = 50(x - 0.5% + 802, pr(l4,...,l,incomparable a2 =1 - ol
:2(2' ) f ;80)((x++005.g53++128(y Tg':;} o Donc, pour une méme probabilité pr, d'avoi
3(x, y) = S0(x + 0. v - 0.5, une population d'éléments deux a deu

Leurs minima 0 sont respectivement en (0.5

0), (-0.5, -0.5) et (-0.5, 0.5), " incomparables vis a vis de p criteres, il faut gL

cette population de taille n soit telle que :
n(n-1) log(1 - 1/2-Y) = 2log(pr)

Dés que p > 2, on peut faire I'approximatiol
n(n-1) = - 2 log(pr), ce qui signifie que la taille n
doit étre de I'ordre deP2. Dans la pratique, cela
permet de fixer Rin assez bas pour favoriser les
migrations par exemple, de I'ordre de 10 pour
criteres, 15 pour 3, 20 pour 4 et 150 pour 1(
Nous avons donc fixé Ry de I'ordre de 592,

[1-2° Contréle de la population des
opérateurs

Nous présentons maintenant tous les déta
relatifs a l'implémentation de notre stratégi
Figure 5 La 5(F génération d'une population de taille d'évolution.
300 pour les 3 critéres sans aucun ordre.

. R . a) Une population aléatoiregest produite

~On peut voir aprés 50 generations un gyec |a taille Ry ainsi qu'une population QP
déplacement de toute la population dafs/&s  (de taille > R,in) de différents opérateurs.
les trois sommets quand nous faisons le tri avec  Ceux-ci sont de plusieurs type (mutation
f1, f2ou f3 en premier. transpositions de deux génes, bruits gaussiel
création ou suppression, ou changement ¢
priorité dans une regle floue aléatoirement chois
comme on le verra plus loin, ...) qui son
initialement produits aléatoirement dans i
population OR.

it . _ Un chromosome est une liste de longuet

4§. s variable de regles floues (section Ill). Er
o bff“\* introduisant de plus, la force d'une regle
N g I'intérieur d'un chromosome comme la moyenr

(ramenée dans [0, 100] de son utilisation au cot
d'une épreuve), nous observons le role joué g
des opérateurs génétiques tels que la suppress
de la régle la moins utile, ou une mutation exerct
sur la regle la plus utilisée.

Figure 6 Superposition de 7 populations (chacune est Remarque Lors d'expériences précédente
la 5C° génération avec 200 chromosomes) pour les 6 ordres[Gac()gne 94] nous avions des chromosomes
lexicographiques. Le nuage central est obtenu par tri de Ia|ongueur fixe codant des tables de régles pour
population avec la seule moyenng {ff +13) / 3. controleur flou & deux entrées et une sortie et u
. famille de prédicats figée. Les opérateur
Remarque Supposons les p critereg, X, génétiques étaient alors une famille de fonctior

..., Xp stochastiquement indépendants et mathematiques (la mutation modifiant e
uniformément répartis dans I'espace de recherche.



cinquieme site avec le géne "NB" par exemple) ||| Application a la mise au
dont seul I'ordre pouvait diriger I'aspect aIeatoweLPOmt d'un contréleur flou

de la recherche. Ici,_ nous nous intére_ssons a
type d'opérateurs, afin d'observer leur influence

au cours de longues évolutions. Nous appliquons l'algorithme d'évolution

décrit plus haut a la recherche de contréleurs flo

ouvant guider un véhicule autonome. Li

d' b) Dans tgust_les cas, ||e processus delpassag roblémegn'est pas difficile si on se fixe ur

une generation a la suivante s ecarte bjectif limité, mais il devient singulierement

considérablement des modes de selection de omplexe lorsqu'on souhaite trouver noi

algcln_rlthmes gt?fnetllques Standards. chngfseulement des bonnes regles, mais aussi L

appliquons, en efiet, le premier operateur de famille de prédicat, les univers des différent
au premier individu de (P (donc le meilleur

opérateur avec le meilleur individu) puis le second parametres et meme les g_rarlldeurs d'entree. Al
- our le suivi d'une ligne, il n'y a pas de répons
avec le second etc. En cas de croisement le secon \ :
o P . mple a la question des capteurs (quelles sont
parent est choisi aléatoirement parmi les onnes distances a mesurer ?)
predéecesseurs ou les suivants du premier parentt,) '
suivant le plus grand de ces deux ensembles. o
f N - 0 - n -
Nous n'avons donc aucun paramétre de I11-1° Controleur [-1, 1]" - [-1, 1]
probabilité a fixer. . g .
Lorsqu'un opérateur est appliqué, le tri est Si A est un ensemble flou défini sur I'univer:
immédiatement réalisé entre parents et enfantsd» NOUS notonsia la fonction d'appartenance de

pour ne conserver que les meilleurs individus A, et supp(A) ={xO A / pa(x) # 0} le support de
incomparables deux a deux. De cette facon, 5 zinsi que ker(A) = {xO A / pa(x) = 1} le

lorsque s'amorce une descente vers un minimu cr A
local d'un des critéres, seul le meilleur individunhoyau de A. Nous définissons des controleu

relatif & ce minimum est conserve. flous de [-1, 1T vers [-1, 1P :

c) Si le but de notre algorithme est de trouver Regle o
des minima au sens de Pareto pour une liste de , NOUs attribuons des ordres de priorité pot
fonctions évaluées sur toute une population deSEParer les regles en genérales et particuliel
solutions potentielles & un probléme donné, nouslGacogne 93]. Si A est un ensemble flou d
évaluons en méme temps les opérateursfonction d'appartenange, continue sur [-1, T]
geénétiques en les triant a chaque génération. k est un entier et @ [-1, 1]°, nous disons que le
Nous attribuons pour cela a chaque opérateurriplet (k A c) est une régle de priorité k, c'est un
sa capacité algebrique a diminuer les fonctionsformalisation de "si (x est A) alors (y est c) sauf ¢
(f1, ..., fp) a optimiser. La procedure est yne régle plus prioritaire (d'ordre inférieur a k
simplement constituée par une initialisation & 0 etg'applique”.
une incrémentation dgf;(x") - fi(x) chaque fois
que l'opérateur est appliqué a x en donnant X'. contrdleur flou avec défauts

Cette "performance" de I'opérateur est réinitialisée : .
au cas ol aucune amélioration n'est observée au > KU N et Gcest un ensemble fini {(k £cy)

cours d'une génération. Ceci a pour effet d'éviter- (KA G) ...} de regles de méme priorite avec
que les opérateurs ne convergent vers unel[-1, 1]P, la fonction de Sugeng fSugeno 85]
population stable ou peériodique. Si par exemple définie sur la réunion des supports dgseat
Iune grande importanr(]:e est accordlée au Critéreddﬁabituellement pour ¥ [-1, 1] :
ongueur pour un chromosome, l'opérateur de f _ A | -

k(X) = QHAi(X)c) 7 (3 HAi(X))-

suppression” sera bien note. Un contréleur flou avec défauts C est, poL
d) Controle des opérateurs : si au moins un nous, un ensemble de regles dont les ordres

progrés est réalisé lors d'une génération, nou riorites sont tous les entiers de 0 a m (0 pour |
: . h 2 egles les plus particulieres, et m pour les plt
trions les opérateurs et créons un nouvel opérateu énérales). La fonction de Sugen .
du méme type que celui du meilleur. Nous avons R : o ugeno associee
ainsi une population fluctuante d'opérateurs qui controleur sera definie pour toutx[-1, 1] par
permet a l'utilisateur de définir une grande variété f(x) = fk(x) si k est le premier ordre tel que x soi
d'opérateurs dont il pense qu'ils peuvent étredans le domaine d'ung,fet O sinon.

adaptés a son probleme. Notre algorithme permet (Cette derniére condition est équivalente a ut
alors de faire évoluer cette population en éliminant derniére regle plus générale que toutes les aut
les opérateurs les moins performants. et dont la conclusion serait 0 sans condition.)



On dit que O est l'ordre des régles les plus maximum est 1 + h + r.gren nk, (ainsi np = 0)
spécifiques, et m, de l'ordre de 0 a 3, celui deset qui est linéaire entre ce sommet et le poipt (m
regles les plus générales. Nous supposerons G, 0), symétrique autour degnet tronquée dans
minimal, (il n'est pas possible d'obtenir la méme [0, 1].
fonction avec un sous ensemble propre de C), On nomme ZE lI'ensemble flou de fonctior
mais bien sOr de tels ensemble minimaux ne sontd'appartenanggg et on impose une symétrie telle
pas uniques. que p-k(X) = pk(-x). On peut alors appeler les

prédicats PS et NS pour k = 1 ou -1 dont le

Remarque Il est possible d'imaginer un fonctions sont respectivemani andp-;, PM and
systeme ou chaqug peut étre étendu a [-1, 1] en NM pour 2 andp.-2 et PB, NB pout3.

- . Les figures suivantes montrent des possibilite
;::()r:;/)enant 0/0 = 0 et ou f(x) @ (fo(x), ..., de familles sur [0, 1].

@ pouvant étrep(ay, ...a) = G mig) / Y mj, ou
m est décroissante, par exemplg,@m + 1 - i.
Voir [Yager 92] pour un systeme analogue.

[11-2 ° Familles de prédicats utilisées

Nous souhaitons appliquer notre stratégie
d'évolution pour la mise au point de contréleurs
flous utilisant des prédicats relativement variables
mais définis par un petit nombre de parametres. Figure 7 Exemple de famille de predicats sur [0, 1]
Ceci a déja fait I'objet de nombreux travaux liés avec nb =1, contr = 0.3, trap = 0 et fuz = 1.
aux algorithmes génétiques, cependant, il est
assez difficile de considérer le probléeme dans son
entiere généralité. La plupart du temps de fortes
restrictions permettent d'obtenir des résultats
acceptables mais la recherche ne s'appliquant que
sur un aspect du probleme (les régles ou une '
famille de prédicats bien définie). Nous avons '
cherché ici a réaliser un compromis entre une
famille générale et un petit nombre de parametres. u .
Le quadruplet (nb, contr, trap, fuz) défini ci- _ * =
dessous permet d'obtenir des familles trés Figure 8nb =2, contr =0, trap = 0 et fuz = 0.5.
diverses recoupant un grand nombre de familles
de prédicats utilisées couramment dans les |
applications concrétes. ! |'I !

Nous définissons ces familles a partir de o K
fonctions d'appartenance sur [-1, 1] grace a : '

Le nombre g1 {1, 2, 3, 4} (figures 7, 8 et 9) W
qui permet de déduire 2p + 1 prédicats. ORI |

Le second (1[0, 1] sera nommé "contraction” ]
des prédicats, il mesure la maniére dont sont b 'u,
resserés ces prédicats autour de 0. i - — — —

Le coefficient ho [0, 1] est un indice ("trap") Figure 9nb = 3, contr =1, trap = 0 et fuz = 1.
de chevauchement, etc]0, 1] ("fuz") est une
mesure du flou grace a la "pente" des trapezes.

Soit mk (O < k< pavec m.; = m) le
"sommet" d'une fonction triangulaire definie par :
2

[1-3° Application a la simulation d'un
véhicule autonome

k k Codage d'un chromosome
me=r|-| +(1-1- et: Les chromosomes n'ont pas une longeur fix
P leur structure est (nb contr trap fuz ouv R R3
1] my-x ...) ou nb, contr, trap, fuz sont les coefficient
H(X)=minf1, may0,h+1-=| — décrits plus haut, "ouv" un angle en degrés,jet
ClMi-My-q les régles, toutes de la forme (prif.h hncy ¢

Chaque fonction d'appartenance est la Grc)- R _ :
troncature d'une “fonction triangulaire” dont le . L€S hypothesesifsont des symboles parmi
{any, nb, ns, ze, ps, pb} et les conclusions «



sont des entiers [-100, 100], pr est la priorité de la  Expérience d'évolution

regle, et f est sa force (lllI-2-a). Afin d'explorer continuellement I'espace de
_ solutions, nous avons choisi une taille minimal
Epreuve réalisée de 5 individus. Ainsi avec 2 ou 3 critéres, il es

Il s'agit de faire suivre un parcours matérialisé frequent que ['élimination des solutions
par des portes, le robot M doit effectuer un slalom comparables les plus mauvaises améne a
en mesurant a chaque étape, les angles qusolutions retenues a l'issue d'une génératic
séparent sa direction des visées des deux cotéBour les 4 criteres mentionnés la taille de |
P1, P> de la prochaine porte, ainsi que la distance population oscille entre une et deux dizaines, c'e
d qui le sépare du milieu de cette porte. Les deuxpourquoi, nous avons choisi une taille maximal

entrées seront constituées pgraa et d. de 25.
t i Nous avons fait 20 évolutions, chaqut
.f- expérience étant limitée a 5000 évaluations (50!

parcours du slalom). Ces expériences ont €
faites pour moitié en triant la population suivan
I'ordre lexicographique sur (np val tr ns), et pot
moitié sur (val np tr ns) attendu que les deu
premiers critéeres sont manifestement les pl
Importants.
A l'issue de ces évolutions nous observons
> variété des solutions trouvées et faisons concou

Figure 10 Le mobile M mesure les deux angles et sa ensemble les meilleurs individus.
distance au centre de la porte a passer.

Conclusions de l'expérience

Plus précisément, nous allons chercher des L'observation des opérateurs lors de
contréleurs flous de [-1, 1]*[0, 1] vers [-1,21]  différentes sessions montre l'importance ¢
Une reégle ayant deux prémisses pouta l'opérateur de "migration" qui permet, surtout e
apprécié dans [-ouv, ouv], et d dans [0, dm] avecdébut d'évolution de ne pas converger tro
dm = 40 et deux conclusions dans [-100, 100] rapidement vers une solution locale. Il es
donnant les pourcentages de variations denéanmoins évident que ce sont des évolutio
direction (le maximum est am =9t de vitesse  Séparées suivies de confrontations qui permette
(maximum acc = 10 pixels) a effectuer. Le pas d'obtenir de bons résultats. Ce fait a eté remarq

variable restant dans l'intervalle [4, 35]. par de nombreux chercheurs qui ont cherché
simuler des "niches écologiques" [Goldberc

Critéres a optimiser Richardson 87]. L'action du "cross-over" doi
Nous allons orienter notre recherche avec lesétre freiné en début de parcours par un grai
quatre critéres suivant a minimiser : nombre d'autres opérateurs, et on remarque
1 - Le nombre "np" de portes restantes a effet que le croisement n'opere bien qu'en fin ¢
I'issue de 35 pas du robot. parcours. Nous avons dressé le nombre total

2 - Le second critére est un malus attribué auxfois ou un opérateur est arrivé en téte lors d'u
portes non franchies, c'est la moyenne "val" desgénération, la liste obtenue est : migration (|
distances mesurées au passage de chaque porterseilleur opérateur), suppression de la regle
celles-ci sont passees a l'extérieur. moins utilisée, mutation sur la regle la plu:

3 - Un autre critére est la "tenue de route" utilisée, crossover, bruit sur une conclusion c
[Gacbgne 94]. C'est le nombre en pourcentage : regle, mutation générale, suppression d'une rég

_,dal, dp 1 bruit sur un prédicat, création d'une régle aléatoi
tr= |%+ 2acc 2 |10, 1] supplémentaire, changement de priorité d'ur

Dans lequel da et dp sont les changements dé€gle, et bruit sur le parametre "ouv" qui est dor
direction et de pas réalisés a chaque prise deOpérateur le moins susceptible d'apporter di
données, "am" et "acc" étant les maxima de cesdmeliorations. On pourra cependant remarqu
changements. Plus tr est proche de 0, meilleuredue Si on regroupe les opérateurs les pl
nous estimons la trajectoire (accélération en lignePerturbants (le plus liés a une exploration aléatoi
droite, freinage dans les virages), lorsqu'il est uniforme), ceux-ci sont largement classés en tét
proche 50, nous l'estimons mauvaise, et plus tr _ o
est proche de 100, plus la trajectoire est a RemarqueEn ce qui concerne les individus
I'opposé d'une bonne conduite. trouves, presque tous réalisent des controlet

4 - Nous tenons enfin compte du nombre "ns" flous basés sur des familles de 5 prédicats (i
de symboles significatifs dans une liste de régles,seul est a 3 prédicats, 4 le sont des avec
afin de favoriser les petits nombres de régles.”  Prédicats) se chevauchant fortement (contr = 0.



et trap = 0.45 en moyenne) et avec des trapézeplupart du temps ayant le méme niveau ¢
peu spécifiques (fuz = 0.77 en moyenne) c'est apriorité) et lI'univers d'appréciation des angles e
dire assez larges. Ces contréleurs ont peu dedonné par "ouv" allant de 23 94 (moyenne
regles (généralement deux et leurs symeétriques 1860°).
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Conztantes  dz =< pmo= 3% am =a0 a0z = 10 dm = <40
Regles et pr1--nfr- Largle apprécié dan: [- 36, +E6] 0 /
I ' al +all dizt ps === Ja= g dp— TE
Dial + dizt pa --:da= & =75 .
0val + :._ priv & dizt proo---da= -36 &
O0al + a2 nm & dist pmo--=da= &6 & dp
Fredicatz: nb =2 contr = 215100 f[ ap = PRS00 fuz = 355100
Paortes ron atteintes: 0 Portes ratées S Tenos de route 17

Figure 11 Un des meilleurs résultats (3 portes ratées de peu). Les prédicats NM, NS, ZE, PS, PM sign
respectivement "negative medium" et "small", zero, "positive small" et "medium". Les regles ont méme niveau de pric
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