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Chapitre 9

Résultats sur 1’évolution et
’apprentissage

Dans ce chapitre, nous montrons que le protocole d’évolution fonctionne correctement,
et qu’il permet d’améliorer les performances des individus au cours des générations (sec-
tion 9.1). D’autre part, nous étudions les capacités d’apprentissage des réseaux au fur
et a mesure de ’évolution. Ces résultats ont fait I'objet d’une publication (Meunier et
Paugam-Moisy, 2005).

9.1 Résultats sur le comportement

9.1.1 Résultats sur ’ensemble des simulations

Afin de mettre en évidence les propriétés émergentes des réseaux de neurones au cours
de I’évolution, nous avons fait des simulations pour des degrés moyens < k > variant
entre 1 et 5 (voir section 8.3.1). Chaque valeur du degré a été testée par 5 simulations
d’évolution indépendantes. Les propriétés topologiques des réseaux obtenues lors de ces
simulations seront étudiées dans le chapitre 10.

Il est a noter que le temps de calcul est relativement important. La phase de 'AE
la plus cotiteuse en temps de calcul est ’évaluation des individus dans I’environnement,
les phases de sélection et de variation étant pratiquement instantanées. Pour les réseaux
de degré moyen < k£ >= 1, la simulation dure quelques heures. Le temps de simula-
tion devient rapidement élevé, jusqu’a atteindre une dizaine de jours avec les réseaux
de degré moyen < k >= 5. Ceci est du au fait que, pour une simulation d’évolution,
3000 individus doivent étre évalués séquentiellement. D’autre part, si les populations des
premieres générations sont relativement rapides a étre évaluées en raison de leurs perfor-
mances médiocres, il en va différemment lorsqu’un grand nombre d’individu commence a
étre adaptés, car meilleurs ils sont, plus ils passent de temps dans I'environnement. Un
individu dont le réseau a un degré moyen < k >= 5 atteignant la valeur optimale de
performance peut passer jusqu’a un quart d’heure en temps réel dans I’environnement !

Les résultats de la figure 9.1, a gauche, montrent la moyenne des performances des
individus des générations aléatoires (Gen 0) et des individus des générations évoluées
(Gen 29) pour les différentes valeurs du degré moyen < k >. Sur la figure 9.1, & droite,
les variations de la performance moyenne au cours des générations pour les 5 simulations
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F1c. 9.1 — Performance moyenne des individus des générations aléatoires (Gen 0) et
des générations évoluées, pour des degrés moyens < k > variants de 1 a 5 (a gauche)
et performance moyenne (échelle logarithmique) au cours des générations de toutes les
simulations (& droite).

correspondant a chaque degré moyen sont représentées.

Nous avons évalué par des tests d’analyse de variance (ANOVA, voir annexe D.1) le
caractere significatif de la différence entre deux distributions, correspondant aux indivi-
dus des populations aléatoires et évoluées (5*100 échantillons pour chaque distribution).
Sur ce graphe et les graphes du méme type (dans la section 10), une étoile signifie que
la différence est siginificative avec un p < 0,01, deux étoiles pour un p < 0,001 et trois
étoiles pour un p < 0,0001.

Les simulations pour les valeurs de < k >= 1 correspondent a des simulations ou
I’évolution ne fonctionne pas, car le réseau est incapable de maintenir une activité interne
en I’absence d’inputs. Ceci vient du fait que le seuil de percolation du réseau aléatoire (voir
annexe A.4) n’est pas atteint, et donc la structure correspond a plusieurs sous-graphes
déconnectés les uns des autres (voir annexe A.4). Du fait de la contrainte imposant au
réseau de maintenir une activité interne en ’absence de stimulation (voir section 8.3.2), de
tels réseaux sont tous directement retirés de l’environnement, avec la plus faible valeur
de performance possible. De maniere étonnante, la moyenne décroit significativement
(p ~ 107*) au cours de I’évolution dans ce cas.

Les augmentations de performances au cours de I’évolution sont significatives pour les
autres simulations de < k£ >= 2 a < k >= 5 avec, pour les ANOVA, des valeurs de p
largement inférieures & 0,01 (la plus grande valeur est de I'ordre de 1071%). Cependant,
nous souhaitons insister sur la spécificité du cas < k >= 2. En effet, il semble que la
performance soit plus basse pour ce cas que pour I'ensemble des autres cas (visible sur les
deux figures). Si les résultats sont relativement comparables de < k >=3 a < k >= 5,
le degré moyen < k£ >= 2 semble un cas particulier, intermédiaire entre le degré moyen
< k >=1 et les degrés moyens supérieurs. Nous y reviendrons dans la section 10.

Des lors, on en déduit que I’évolution améliore les performaces des individus au cours
du temps si la contrainte de maintien de 'activité interne est respectée.
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9.1.2 Exemple d’une simulation d’évolution

Nous étudions plus en détail la maniere dont agit I’évolution sur les performances
comportementales des individus. Les résultats présentés par la suite sont obtenus a partir
d’une simulation de I’évolution, avec < k >= 4.
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Fic. 9.2 — Performance moyenne des individus de chaque génération au cours des
générations (a gauche) et performances de tous les individus (classés par ordre
décroissant) au cours des générations (a droite).

Classiquement, pour un AE, on représente la perfomance du meilleur individu de
chaque génération, et la performance moyenne de tous les individus d’une génération.
Ces deux criteres, représentés sur la figure 9.2, a gauche, permettent de montrer qu’il y a
effectivement bien évolution de ’ensemble des individus d’une population, et pas seule-
ment sélection des meilleurs individus, sans que le reste de la population ne s’améliore.

La figure 9.2, a droite, représente les performances de tous les individus d’une génération,

classés par ordre décroissant pour chaque génération, de la génération 0 (population
aléatoire) a la génération 29 (population évoluée). Dans la population initiale, la majo-
rité des individus ont de faibles performances. Soit ils ne se déplacent pas, soit ils ne
se déplacent pas suffisamment rapidement pour échapper aux prédateurs. Cependant,
quelques individus “chanceux” se démarquent par leurs performances, comme le meilleur
individu de la génération 0, qui atteint une valeur de performance de ’ordre de 500 000.

Par la suite la performance du meilleur individu de chaque génération croit rapide-
ment, pour atteindre une valeur de 5 millions a la génération 5. Cette valeur correspond a
des individus qui restent longtemps dans I’environnement, et qui attrapent pratiquement
toutes les proies. Nous n’avons pas suivi I’ensemble des individus lors d’une simulation.
Cependant, en regardant le fonctionnement de maniere sporadique, nous avons pu consta-
ter que certains individus arrivent a attraper toutes les proies. Une fois qu’il ne reste
plus aucune proie, l'individu se déplace rapidement dans I’environnement, et il maintient
son niveau de vie en mangeant des points noirs. Il existe alors un seuil “haut” a la valeur
de performance.
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A la génération 5, seuls quelques individus arrivent a obtenir une tres bonne per-
formance. La tres grande majorité des autres ont des performances médiocres. Dans les
générations ultérieures, on voit progressivement croitre la proportion des individus qui
obtiennent de tres bonnes performances. Ainsi, on passe de la génération 5, avec une
dizaine d’individus, a la génération 10, avec une trentaine d’individus, pour culminer
a la génération 29 a une ciquantaine d’individus. La phase d’evolution a partir de la
génération 5 consiste donc a optimiser “le ventre mou” d’une génération, de maniere a
tirer I’ensemble de la population vers les performances des meilleurs individus.

Nous souhaitons insister sur le fait que cette phase ne consiste pas a cloner les meilleurs
individus : tous les individus sont différents, du fait de la procédure de réinitialisation
des doublons (voir section 8.3.3).
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F1G. 9.3 — Nombre moyen de proies attrapées par les individus de chaque génération (a
gauche) et nombre moyen de mouvements effectués par les individus de chaque génération
(a droite).

Le temps passé dans I'environnement et le niveau de vie interviennent dans le critere
de performance sur lequel est basé 'AE. Cependant, un certain nombre de parametres
apparaissant indirectement dans la mesure de la performance sont également optimisés.
C’est par exemple le cas du nombre de proies attrapées en moyenne par les individus
d’une génération (figure 9.3 a gauche), ou du nombre de mouvements effectués dans I’en-
vironnement (figure 9.3 a droite). Ces deux variables suivent une progression similaire a
la moyenne des performances des individus d’une génération (figure 9.2 a droite).

Un autre constat au niveau comportemental est que les individus se déplagant ra-
pidement dans I’environnement sont favorisés, puisqu’ils peuvent plus facilement éviter
les prédateurs avant qu’ils ne les rattrapent, et attraper les proies avant qu’elles ne se
déplacent.

9.1.3 Exemple du passage dans ’environnement

Nous reproduisons sur la figure 9.4 la variation des niveaux de vie de deux individus
pendant les 300 premiers pas de temps, au cours du passage dans I’environnement. Ces
deux individus font partie des 10 meilleurs individus de la dixieme génération de la
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F1c. 9.4 — Variation du niveau de vie pendant les 300 premiers pas de temps de deux
individus de la génération 5.

simulation étudiée dans la section précédente. C’est l'intégrale de cette courbe dans le
temps qui constitue le critére de performance utilisé pour I’AE (section 5.2).

Le premier individu (a gauche) se déplace rapidement, puisque son niveau de vie
augmente pratiquement de maniere continue, ce qui correspond a des passages sur des
points noirs.

Sur la figure de droite, on voit comment le niveau de vie diminue si 'individu ne
se déplace pas (par exemple entre les pas de temps 75 et 125). D’autre part, la figure
reproduit le passage sur deux proies (aux pas de temps 158 et 224).

Nous avons voulu tester si les individus étaient capables d’acquérir des connaissances
innées sur I’environnement virtuel au fur et a mesure de I’évolution. D’autre part, nous

avons voulu tester la capacité des individus a acquérir de nouvelles connaissances du fait
de leurs interactions avec les animaux.

9.2 Résultats sur 'apprentissage

9.2.1 Protocole de test

F1a. 9.5 — L’environnement utilisé pour le protocole de test (testLab)
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Un environnement plus petit a été défini pour tester 'apprentissage des comporte-
ments des individus. Le testLab (figure 9.5) consiste en un environnement réduit de 5*9
cases. Un animal est placé d'un coté de I’environnement, 'individu étant placé de 'autre.
L’animal ne peut pas se déplacer. Dans le testLab, les signaux punition/récompense sont
désactivés. L’individu est testé a partir des 4 orientations initiales possibles pour son
corps (haut, bas, gauche, droite), avec les 10 animaux “actifs” de 'environnement, c.a.d
que 'on ne teste que les prédateurs et les proies. L’orientation initiale de la téte est iden-
tique a celle du corps. Le score du test est attribué en évaluant les bons et les mauvais
comportements : si 'animal est une proie, un bon comportement est de s’en rapprocher
et de le manger, un mauvais comportement est de sortir du testLab; si ’animal est un
prédateur, un bon comportement est de sortir du testLab, un mauvais comportement est
d’aller le manger. Chacune des 40 (4 orientations initiales*10 animaux) situations dure
20 pas de temps. Si au bout de ce laps de temps, l'individu n’est pas sorti du testLab, ni
n’a pas mangé ’animal, on lui attribue un mauvais comportement.

score = nb bons comportements — nb mauvais comportements + 20 (9.1)

La valeur finale correspond a la différence entre les bons et les mauvais comportements.

Afin d’évaluer les différences entre les connaissances “innées” et les connaissances ac-
quises par l'individu, un protocole de test a été défini (figure 9.6). L’individu est d’abord
testé dans le testLab. Il n’a alors aucun moyen de connaitre la nature des animaux aux-
quels il fait face. Il est ensuite plongé dans ’environnement virtuel. Puis il est de nouveau
évalué dans le testLab. Comme le seul moment ot l'individu a eu acces a la nature des
animaux est le passage dans ’environnement virtuel, la différence entre les deux scores
correspond a des connaissances acquises durant cette période.

9.2.2 Mise en ceuvre du protocole de test

Nous avons utilisé la simulation d’évolution dont les performances sont décrites dans
la section 9.1.2. Les résultats présentés ne se prennent en compte que les 80 meilleurs indi-
vidus de chaque population, car les mauvaises performances des individus réinitialisés du
fait des doublons (voir section 8.3.3) faussent les résultats. Cependant, les résultats sont
suffisamment robustes pour étre extrapolés a I'ensemble des individus de la population.

La figure 9.7 montre les scores dans le testLab pour les deux populations extrémes :
aléatoire (Gen 0) et évoluée (Gen 29), avant et apres passage dans l'environnement.
La figure de gauche représente chaque individu comme un point dont les coordonnées
dépendent de son score avant (en abscisse) et apres (en ordonnée) le passage dans Ien-
vironnement. Si le score de I'individu a progressé entre les 2 tests, le point doit se situer
au-dessus de la diagonale y = x. La figure de droite montre les scores moyens des popu-
lations aléatoire et évoluée, avant et apres passage dans I’environnement virtuel.

Nous pouvons tirer deux conclusions de ces figures :

105



ﬁ - - - - * -+ - - - - - -
ﬂ‘ LR ~ L L ~ LI L T R L L I
+ T S T T S 3 b b b e e b e e e e e e +ﬁ
+ L T T T S ) LR T T T T T I T W L L
OH? L N I I I N S T T T T S R S L R + . r o+ .
ﬂ'rﬁ L T S T T T T T T TR L R T R R T I B - + = B o o+ o+ 2 s s+ o+ o=
LI Y S T T N S T T R S S I T T Y
+ L T T T T S T T Y 3 LI T T T T TR T I T Y I T T TR Y S R
L L T ST T R T T T TR T R R S T R S S S I T T T I
L L < + = o+ &+ 4 s = I I Y T T Y Y I R
T T T T S T o-H'* I Y S Y O T T Y S

O T T T T T S I D T O T T T S R Y T T T R O S T R S Y R

L S
P 6-&6“-6-‘60#6-‘60.6&000‘&#0%#*666#0#‘
3

Passage dans l'environnement

a4 oE N e P T

+ 2 =2 = ¥ B+ 5 » € @ % & s e E % &+ & & o+ o+ ow
* ._4 ;H, . . '—‘ *W' “ * @& @ * o+ - !H-ﬁ -
+* * o+ o+ 4+ » - + @ " Ok e W - &+ + & & s s =
L T S £ 04 & % ot s e w LI I

Test aprés passage dans l'environnement

F1G. 9.6 — Protocole de test de ’apprentissage : I'individu est testé dans un premier temps
dans le testLab, passe dans ’environnement, puis est de nouveau testé le testLab.

— D’une part les scores avant le passage dans le zoo sont beaucoup plus élevés pour les
individus de la population évoluée que pour les individus de la population aléatoire.
Ainsi les individus de la population évoluée ont plus de connaissances “innées” sur
leur environnement que les individus de la population initiale.

— D’autre part les scores apres le passage dans le zoo sont plus élevés que les scores
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F1G. 9.7 — Répartition (a gauche) et résultats moyens (a droite) des scores dans le testLab
avant et apres le passage dans le zoo pour la population aléatoire et la population évoluée.

avant le passage dans le zoo pour les individus de la population évoluée, mais pas
pour les individus de la population aléatoire. Ceci indique une augmentation des
connaissances du fait de 'interaction avec les animaux de I’environnement virtuel,
et donc une capacité a apprendre qui émerge du fait de I’évolution. Nous reviendrons
sur ce résultat, que nous assimilons a l'effet Baldwin, dans la discussion (section
12.2.3).

TAB. 9.1 — ANOVA a deux criteres de classification pour les facteurs “Apprentissage” et
“Evolution”. Notations : dl = degré de liberté, p = probabilité, F = rapport des variances
au carré

Facteur dl erreur dl F p

Evolution (Gen 0/Gen 29) 1 158 260,9 < 107

Apprentissage (Avant/Apres passage dans le zoo) 1 158 9,69 0,0022
Interaction Evolution/Apprentissage 1 158 6,74 0,0103

Cette derniere propriété peut étre vérifiée statistiquement grace a une ANOVA (voir
annexe D.1) a deux criteres de classification, par le calcul de 'effet d’interaction entre
les facteurs “Evolution” et “Apprentissage” (tableau 9.1). Sur ce tableau, on voit d'une
part que les résultats entre les populations aléatoires et évoluées sont significativement
différents (Facteur “Evolution”), et d’autre part que les résultats sont significativement
différents avant et apres le passage dans I'environnement virtuel (Facteur “Apprentissa-
ge”). Enfin, il existe un effet d’interaction entre les deux facteurs, c.a.d que I’évolution a
une influence sur 'apprentissage.

Le modele ne repose pas sur une approche classique de ’apprentissage, au sens “ap-
prentissage machine”, ou les motifs sont stockés au niveau des poids synaptiques lors
de la phase d’apprentissage, puis fixes lors du test de la capacité de généralisation du
systeme. Nous avons cherché a déterminer quelles propriétés du réseau étaient respon-
sables de cet apprentissage. Dans le chapitre suivant, nous nous interessons aux propriétés
topologiques.
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