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3. Systèmes Multiagents

3.1. Concepts de base 

3.1.1 Définition d’un Système Multi Agent (MAS) :

Un Système Multi-Agents (SMA) comporte plusieurs agents qui interagissent entre eux dans un environnement commun ; cet environnement est un espace (temporel et généralement spatial) dans lequel  évolue des agents. Le rôle d’un MAS est de résoudre un problème de manière distribuée. 
Ces MASs est utilisé pour la simulation de phénomènes complexes. 
Les agents simulent des actions physiques, biologiques ou sociales qui produisent des modifications du monde représenté. Il s’agit de simulation MAS avec agents plutôt réactifs.

Pour concevoir un SMA, il faut définir un modèle de SMA :
· le modèle de chacun des agents qui vont entrer en action (niveau microscopique);  
· définir leur environnement et leurs interactions (niveau macroscopique) ; 

· définir les organisations sociales (niveau macro) qui le structurent.
3.1.2. Notion d’émergence : L’émergence est l’apparition d’une fonctionnalité/fonction inhérente au collectif  d’agents. Cette fonction n’apparaît pas avec un seul agent. C’est donc bien un groupe  de plusieurs agents qui permet l’émergence.
3.1.3. Intelligence collective :

On appelle ‘Intelligence collective une intelligence partagée ou de groupe qui émerge de la collaboration, des efforts collectifs et de la compétition de nombreux individus et apparaît dans la prise de décision par consensus. 

Il peut être compris comme une propriété émergente des synergies entre: 
1) données-information-connaissance; 
2) matériel logiciel; 
3) des individus qui apprennent continuellement des commentaires pour produire des connaissances juste à temps pour de meilleures décisions que ces trois éléments agissant seuls.
L'intelligence collective contribue fortement au transfert des connaissances et de la dominance de l'individu vers le collectif.
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Figure 2.1 : Type d’intelligence collective.

Stigmergie (Grassé 1959) : Mécanisme de coordination indirecte entre agents inspiré des insectes eusociaux, e.g., fourmis). 

L'eusocialité est un mode d'organisation sociale chez certains animaux suivant lequel un même groupe d'individus vivant ensemble est divisé en classes d'individus fertiles et non fertiles.

Les individus fertiles sont chargés de la reproduction tandis que les non fertiles s'occupent de les nourrir et de les protéger, accordant ainsi aux petits, plus nombreux, une plus grande chance de survie. À long terme, le fait que tout individu du groupe travaille pour la colonie et non pour lui-même engendre un superorganisme, par exemple, une fourmilière.

- Un agent qui reçoit une stimulation (récompense) dépose des phéromones sur son chemin 

- Les autres agents sont attirés par les traces de phéromones en direction de la récompense 

- Les phéromones sont volatiles -> décroissance exponentielle ~ distance au but La colonie s'auto-organise sans supervision pour optimiser l'accès à la récompense de manière dynamique 

- Principe du tableau noir : l'environnement joue le rôle de mémoire et de médiateur de la récompense
En effet, il est difficile : 

Premièrement,​ de définir un comportement individuel pour réaliser une certaine tâche / résolution / fonction. 

Deuxièmement, ​à partir d’une tâche / résolution / fonction collective (ou émergente) de trouver les comportements individuels.

3.1.4. Communication entre agents : 

Plusieurs modes de communication peuvent coexister au sein d'un même SMA. 

De manière non exhaustive, on distingue :

1) La communication directe d'agent à agent : typiquement la communication entre fourmis à l'aide de leurs antennes ;

Croisement : échange de segment de chromosomes,

Connection entre neurones .
2) La communication indirecte, communication via l'environnement (par exemple, au moyen de phéromones)  

3) Par diffusion où un agent transmet un message à destination d'un groupe d'agents 
A ces modes de communication s'ajoutent un traitement des messages qui peut être : 

1. synchrone (le message est traité dès sa réception) 

2. asynchrone (le message est posté dans une boite aux lettres  et traité  plus tard  par l'agent)

Les actes de langages (actes illocutoires) peuvent être :  
· Des actes assertifs: donner une information sur le monde en affirmant
quelque chose, comme Penser, Affirmer, Dire, Informer ;  
· Des actes directifs: donner des directives au destinataire comme
Demander, Réclamer, Exiger ;  
· Des actes permissifs: engagent le locuteur à accomplir certaines actions
· dans l’avenir comme Promettre, Garantir, refuser ;  
· Des actes expressifs: donner au destinataire des indicateur sur l’état mental 
du locuteur comme Féliciter, Excuser, Approuver ;  
· Des actes déclaratifs: le locuteur accomplit au moment de l’énonciation 
l’action qui dit accomplir comme Stipuler, Déclarer.
3.1.5. Coordination-

Comme nous avons vu, les agents sont des entités autonomes en interaction ; ou chaque agent va essayer de satisfaire ses buts. 
Cependant, l’incompatibilité des buts des agents peut empêcher tous les agents d’atteindre leurs buts. On appelle cette situation, une situation conflictuelle.
Un agent vendeur veut vendre sa marchandise avec le prix le plus élevé ; en même temps, l’agent client cherche à acheter cette marchandise avec le prix le plus bas. 
Pour satisfaire le client et le vendeur en même temps, il est nécessaire de passer un mécanisme de négociation. La négociation est un processus appliqué par un ensemble d’agents pour prendre une décision commune. Cependant, dans une négociation qui se termine avec succès, les agents arrivent à un accord qui représente le but de l’un entre eux ou une nouvelle alternative.
Afin d’atteindre le but de la négociation (c'est-à-dire, l’arriver à un accord commun), la modélisation de processus doit prendre en considération plusieurs aspects. Ces aspects doivent être spécifiés clairement et explicitement. Ces aspects sont :  

· Le langage de négociation : les agents négocie avec échange de messages. Si un agent accepte de participer à une négociation, il doit être capable d’exprimer son avis concernant une proposition (acceptation ou refuse).  
· Le protocole de négociation : un ensemble de règles de protocoles d’interaction, ces protocoles de négociation spécifient pour chaque instant du processus de négociations un sous ensemble de réponses ou d’interaction valide. 
· L’objet de négociation : il est important de spécifié clairement et explicitement l’objet de la négociation avant le démarrage du processus de négociation. Dans le cas contraire, l’agent sera une entité perdue et sans objectif. Un agent vendeur qui minimise le prix d’un produit « X » pour arriver à un accord avec un agent qui cherche un produit « Y » et qui n’est pas intéressé par le produit « X » est un agent irrationnel. On note que l’objet de la négociation peut être spécifié par un seul attribut (par exemple, le prix) ou plusieurs attributs (comme le type de produit, la couleur, la qualité et le prix).  

· Le processus de décision : les décisions de l’agent durant le processus de négociation ne seront pas des décisions aléatoires. Un agent doit suivre une stratégie spécifique durant ce processus appelée la stratégie de négociation. Cette stratégie permet à un agent de déterminer la décision adéquate dans chaque instant. 
3.1.6. La coopération :
Les agents n’ont pas des tâches contradictoires. Au contraire, ces agents travaillent ensemble dans le même sens. On entend l’augmentation de synergie des agents ou la gestion des interdépendances des tâches de l’agent. En fait, l’existence de ces relations positives entre les agents est justifiée par l’inexistence d’un agent qui possède toute la capacité et l’information pour atteindre cet objectif global. Les agents alors ont des informations incomplètes et des capacités réduites, ce qui lassie ces agents cherchent à compléter leurs manques des autre agents. 
Par exemple, afin de réaliser un Miniprojet sur Les Systèmes Multi-Agents du module SID, les étudiants (agents) du même groupe possèdent un seul objectif : rédaction d’un rapport de qualité et réaliser un code qui marche. 

En conséquence, les étudiants (agents) sont en relation de coopération. Chaque agent peut aider les autres agents dans leurs tâches (par exemple, la relecture et la correction des paragraphes) ou la gestion des interdépendances (par exemple, un agent est en cours de préparer les résultats de les expérimentations, un autre doit attendre la terminaison de cette partie pour rédiger la partie correspondante dans le miniprojet).
Les auteurs coopèrent pour éviter des actions inutiles. Par exemple, un seul agent peut assurer la programmation. Il est inutile d’exécuter cette action par plusieurs agents parce qu’on arrive au même résultat. Aussi, le travail sur une seule copie nécessite qu’on coopère parce que il impossible de travailler sur la même copie par tous les agents.  

En conséquence, le problème de la coopération est en fait un problème d’ordonnancement des actions d’agents dans le temps. En effet, la coopération des agents peut être traitée comme un problème de planification des agents. L’objectif est d’organiser les tâches des agents selon le temps.
On distingue deux classes de planifications multi-agents, la planification centralisée et la planification distribuée. Dans la planification centralisée, il existe un seul agent qui gère le processus de planification. Cet agent élabore un plan puis il l’organise sous forme de sous-plans potentiellement synchronisés. Ensuite, il transmet ces plans à l’ensemble des agents qui les exécutent en concurrence.

Dans la planification distribuée le processus est distribué. Ainsi, plusieurs agents participent à l’élaboration des plans. La technique de planification globale partielle entre dans cette catégorie. Dans cette technique, on utilise des plans partiels parce qu’il est impossible de générer un plan entier pour le système. Ensuite, le plan est global parce que les agents échangent leurs plans partiels afin de construire une vue non-locale. En conséquence, la technique se déroule comme suite : premièrement, chaque agent construire son propre plan pour atteindre l’objectif. Ensuite, les agents échangent leurs plans afin de déterminer les points d’interaction des plans et des buts. Finalement, chaque agent va modifier son propre plan afin d’améliorer la coordination des buts.
3.4. Quelques systèmes multiagent inspirés de la nature :
3.4.1. Les Réseaux de neurones 
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Un réseau de neurones artificiels (systèmes multiagent) à 3 couches
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Neurone biologique                                                                          Neurone artificiel (agent)
Figure 2.2 : (a) Un réseau de neurones artificiels (systèmes multiagent) à 3 couches. L’agent réactif (neurone artificiel) est inspiré du neurone biologique.
Chaque poids transmet une information/un stimulus provenant du neurone source i noté  xi.
Ce stimulus (sa valeur) correspondant à l'information envoyé par le neurone source i est modulé par le poids liant les neurones i et j.  

Mathématiquement cela se traduit par : Wij . Xi.

Cette somme pondérée est ( Wi. xi que le neurone artificiel doit traiter par sa fonction d’activation(.
La fonction d'activation ( est appliquée à la somme pondérée. Ce terme de "fonction d'activation" vient par analogie avec l'équivalent biologique "potentiel d'activation", seuil de stimulation qui, une fois atteint entraîne une réponse du neurone.

Exemples :

1) la fonction de Heaviside (également fonction échelon unité, fonction marche d'escalier), du nom d’Oliver Heaviside, est la fonction indicatrice de {\displaystyle {\mathbb {R} }^{+}}[image: image5].

C'est donc la fonction H (discontinue en 0) prenant la valeur 1 pour tous les réels positifs et la valeur 0 pour les réels strictement négatifs :

( (x)= H(x)= 1 pour les  x>= 0   H(x)=0   pour les x<0

2) la fonction Unité Linéaire Rectifiée (ou ReLU pour Rectified Linear Unit) est définie par :

{\displaystyle f(x)=max(0,x)}((x) =  ReLU (x) = max(0,x)  pour tout x réel {\displaystyle x}[image: image6]
Elle est fréquemment utilisée comme fonction d'activation dans le contexte du réseau de neurones artificiels pour sa simplicité de calcul, en particulier de sa dérivée.
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Figure 2.3 : La fonction d’activation. En rouge la fonction Heaviside et en bleu le ReLU

Un neurone est un classifieur linéaire.

Le neurone [image: image8.png]
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Figure 2.4    Un neurone:preceptron (classifieur linéaire)
Ajouter un nombre de neurones suffisant au niveau de la couche cachée pour approximer n’importe quelle fonction non linéaire.
	Réseau de neurones
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	Pliage de plan
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Figure 2.5    Exemple de division d’un plan par un réseau de neurones:
Exemple : reconnaitre un chiffre manuscrit: 
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Figure 2.6    Un réseau de neurones qui peut reconnaitre un chiffre manuscrit 28x28 pixel ; nécessite 784 neurones (couche d’entrées) pour lire l’information. 
La question important 
Quelle organisation faut-il favoriser dans ces réseaux de neurones, large ou profonde ?
Cette question est très intéressante et mérite d’être posée. i.e. quel est le réseau le plus efficace : les réseaux larges ou les réseaux profonds?

Cette efficacité peut être vue sur le plan de la complexité de la fonction calculé par le réseau de neurones, et en quelque sorte le nombre de régions ainsi créée.

Il est clair, que plus le réseau de neurones est large ou profond, plus la fonction calculée sera composée de beaucoup de régions différentes. Mais, à quel point le nombre de régions créés grandi t-il vite et quelle l’organisation efficace (large ou profonde) ?
 1) Commençons par le réseau large ; par exemple un réseau large à n neurones  [image: image17.png]input 1
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 Un neurone  (n=1) avec ReLU          comme ci on pli une feuille en deux      divise le plan en deux régions                 
Si n =4 
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Réseau de neurones n=4                                  pliage (division) du plan de avec 4 droites, on aura 11 régions

Donc on le tableau :
	Nombre de neurone en largeur
	Le réseau de neurones
	La division en régions 
	Le nombre de régions

	1
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	2=1+1

	2
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	4=1+1+2

	3
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	7=1+1+2+3

	4
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	11=1+1+2+3+4

	n
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	1+ n(n+1)/2

= 

1+(1+2+…+n)


On ne peut donc dire que le nombre total de sous-régions créée par n plis sera donc égale à : 

1 + 1 + 2+ 3 + 4 + …+n  et ça c'est égal à 1+ n(n+1)/2 , 

Quand on fait beaucoup de plis ; ce nombre va bien sûr devenir assez grand ;  on pourra alors l’approximé au premier ordre par n au carré divisé par deux ;

1+ n(n+1)/2   ((   n2/2

On dit que le nombre de régions et quadratique quand le nombre de plis et quadratique .

Mais ce n'est ; en fait ; pas une croissance de folie après mille plis n=1000 , on aura un demi million de régions ( 500.000 régions). 
2) Si on a un réseau de neurones profond :
Il faut le comparer ce réseaux large avec un réseau profond.                                                             C’est-à-dire avec ce qui se passe lorsque au lieu d'effectuer les plis en parallèle ; on effectue des successions de plis ce qui est intéressant. 
Faire des successions de plis ; c'est précisément ce que font les réseaux profond où chaque couche plis par dessus les plis de la couche précédente. Autrement dit, un réseau profond correspond à replier un pli déjà fait ; puis à le Re-replier et ainsi de suite.
 Quand on déplie tout ça on voit que cette fois le nombre de régions est en fait bien plus grand il est en fait multiplié par deux à chaque repli ce qui fait qu'après n repli on a (deux puissances n) 2n régions. 
Alors, on dit que le nombre de régions est exponentielle à la largeur du réseau ; et ça fait une grosse différence parce :

· avec 1000 plis (neurones en profondeur), le nombre de régions est cette fois est de 21000( 10480 >> 500 000 donc ;  ça n'a strictement rien à voir avec le demi million du réseau large.
Conclusion : 

Réseaux de neurones: plus c'est profond, plus c'est efficace
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Figure 2.7 : Réseaux de neurones (La largeur par rapport à la profondeur).

                        #régions= nombre de régions  ( Largeur Profondeur  
3 .4.2. Systèmes (colonies) des fourmis :
Un autre exemple des systèmes multiagent inspiré de la nature, ce sont les systèmes fourmis, Chez les fourmis, le dépôt de phéromones permet l’émergence de la fonction    

« chemin relativement court pour trouver de la nourriture ». La relation entre comportement individuel (d’un seul agent) et la nouvelle fonction  émergente est très délicate à caractériser. 

Les fourmis étaient capables de sélectionner le plus court chemin pour aller du nid à une source de nourriture grâce au dépôt et au suivi de pistes de phéromones. Lorsqu'une colonie de fourmis doit emprunter un pont à deux branches de longueurs différentes pour exploiter une source de nourriture, elle sélectionne la branche courte si la différence entre les longueurs des branches est suffisamment importante. Les fourmis déposent des phéromones à l'aller vers la source de nourriture et au retour vers le nid. Au départ, le choix est aléatoire mais la branche courte devient vite la plus marquée car les fourmis qui l'empruntent arrivent plus vite au nid.
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(a) pheromone                                    (b) à la recherche du plus court chemin
Figure 2.8 : Système fourmis. N = Nest  (nid) F : Food (nourriture)
Dans la Figure 2.8. Choix du plus court chemin par une colonie de fourmi. 

1) la première fourmi trouve la source de nourriture (F), via un chemin quelconque (a), puis revient au nid (N) en laissant derrière elle une piste de phéromone (b). 

2) les fourmis empruntent indifféremment les 4 chemins possibles, mais le renforcement de la piste rend plus attractif le chemin le plus court. 

3) les fourmis empruntent le chemin le plus court, les portions longues des autres chemins voient la piste de phéromones s'évaporer.

La communication entre les fourmis est chimique phéromonique (La formule de ces phéromones de piste est C7H9O2N pour les fourmis coupeuses, tandis que chez la fourmi rouge (Myrmica rubra), la formule chimique de ces phéromones de piste est C8H12N2). 
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Fourmi coupeuse  (phéromone de piste C7H9O2N)                    Fourmi rouge (phéromone de piste C8H12N2)
Figure 2.9 :Exemple de (Type)  phéromone de piste.
Les fourmis sont capables de traduire des phéromones dix à vingt « mots » et « phrases » (molécule ou combinaison de molécules). La communication chimique apparaît bénéfique aux fourmis dans le sens où elle permet un échange extrêmement rapide d’informations car la sécrétion de ces phéromones est très volatile, les phéromones provoquent dans une fourmilière un sentiment d’ensemble. S’il y a un danger, beaucoup de fourmis le savent en même temps grâce au phéromone de danger.  
3.4.3. Les algorithmes génétiques : 

On peut considérer un algorithme génétique comme un système multiagent. Chaque individu (chromosome) peut être considéré comme un agent.

Les algorithmes génétiques étant basés sur des phénomènes biologiques, il convient de rappeler au préalable quelques termes de génétique.

Les organismes vivants sont constitués de cellules, dont les noyaux comportent des chromosomes qui sont des chaînes d'ADN. L'élément de base de ces chromosomes (le caractère de la chaîne d'ADN) est un gène. Sur chacun de ces chromosomes, une suite de gènes constitue une chaîne qui code les fonctionnalités de l'organisme (la couleur des yeux ...). La position d'un gène sur le chromosome est son locus. L'ensemble des gènes d'un individu est son génotype et l'ensemble du patrimoine génétique d'une espèce est le génome. Les différentes versions d'un même gène sont appelées allèles.

On utilise aussi, dans les algorithmes génétiques, une analogie avec la théorie de l'évolution « On the Origin of Species, Charles Darwin 1859» qui propose qu'au fil du temps, les gènes conservés au sein d'une population donnée sont ceux qui sont le plus adaptés aux besoins de l'espèce vis à vis de son environnement.

Codage
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ADN  

Figure 2.10: Information biologique

Toutes les cellules de notre organisme contiennent la même information génétique, le même code. Ce sont les chromosomes situés dans le noyau de chaque cellule, qui renferment cette information.  Les chromosomes sont eux-mêmes constitués d’ADN (Acide DésoxyriboNucléique), qui renferme l’ensemble des informations nécessaires au développement et au fonctionnement d’un organisme. Les gènes sont l'unité de base de l'hérédité. Elle représente la donnée de base dans un algorithme génétique.
Dans un algorithme génétique chaque individu  (agent) est codé par un chromosome, en binaire par exemple ; ou chaque bit représente un gène.
La communication entre les individus se fait par la reproduction : croisement et mutation.
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Le croisement                                                La mutation

Figure 2.11 : Reproduction
Fonctionnement Principes de base

Fonctionnement Principes de base (Génération-Evaluation-Sélection)                                                                                                                                                                                                                                           Comparaison des individus                                                                                                                       Sélection                                                                                                                                                           On ne garde que les meilleurs                                                                                                                                                                                 Croisement/Mutation                                                                                                                                    On les fait se reproduire / Évoluer                                                                                                                                                  Retour à l’évaluation

Algorithme génétique 

1. Création d’une population aléatoire : On instancie une population initiale des entrées aléatoires 
2. On ne garde que les meilleurs  Evaluation : On évalue le coût (fitness) de ces entrées  Croisement/Mutation : On "tue" les entrées puis on recrée une nouvelle "génération" par 
A. Croisement : Combinaison des meilleurs individus de la génération précédente 
B.  Mutation : Légères modifications aléatoires (phénomène rare mais extrement important) 
C. Reproduction / Évolution : Les individus de la génération précédente disparaissent  (Selection Naturelle, The Survival of Fitest)
3. Retour à l’évaluation : On retourne à l'étape 2
Un exemple d’algorithme génétique : 

Objectif : Nous souhaitons trouver le maximum de la fonction
f(x)= 4x(1−x) prenant ses valeurs sur [0,1[.

Codage : 
On doit coder les individus par une chaine binaire par exemple afin de créer nos chromosomes.

Pour coder ces données, on peut se contenter de multiplier x par 28 et de prendre la partie entière du résultat. 
On obtient ainsi un nombre entier appartenant à l’intervalle [0,28−1]. Sa représentation en binaire donne une séquence de 8 bits le codant. Ainsi x=0.3 multiplié par 28  donne 76.8, donc on prend la partie entière : 76. 76 en binaire donne : 01001100. C’est la séquence de bits codant 0.3.
La fonction Fitness :  

La fonction U(x) est ici : U(x)=f(x). Il s’agit donc exactement de la fonction à maximiser.

Les deux fonctions étant fixées, il ne reste qu’à appliquer l’algorithme génétique.

Première étape : Générer aléatoirement les séquences (chromosomes) qui vont composer notre population. Nous ne générons que 4 séquences pour cet exemple particulier.
Sélection  :Nous présentons dans le tableau 2.1 la population initiale générée, ainsi que la valeur de la fonction d’adaptation et le pourcentage de reproduction pour chaque séquence dans les trois premières colonnes.

	Séquence
	Valeur
	U(x)
	% de chance
	% cumulés
	Après

	 
	 
	 
	de reproduction
	 
	reproduction

	10111010
	0.7265625
	0.794678
	0.794678 / 2.595947 = 0.31
	0.31
	11011110

	11011110
	0.8671875
	0.460693
	0.460693 / 2.595947 = 0.18
	0.31+0.18=0.49
	10111010

	00011010
	0.1015625
	0.364990
	0.364990 / 2.595947 = 0.14
	0.49+0.14=0.63
	01101100

	01101100
	0.4218750
	0.975586
	0.975586 / 2.595947 = 0.37
	0.62+0.37=1.00
	01101100

	=
	 
	2.595947
	 
	 
	


	Tableau 2.1: Population initiale et adaptation au milieu


Nous devons ensuite effectuer la deuxième étape, la reproduction. Pour savoir quels sont les quatre éléments de la population suivante avant croisement, on tire aléatoirement quatre nombres entre 0 et 1. La comparaison du nombre avec le pourcentage cumulé de la quatrième colonne du tableau 2.1 permet de savoir quel est l’élément généré. Si nous tirons les 4 nombres 0.47, 0.18, 0.89, 0.75, nous obtenons la colonne 6 du tableau comme population après reproduction.

Croisement :
Passons maintenant au croisement. Un certain nombre de séquences de la population vont être remplacées par des croisements avec d’autres membres de cette population. Typiquement, de 25 à 75% des séquences sont laissées intactes, les autres étant remplacées par des croisements. Supposons que le sort désigne les séquences 1 et 3 comme devant être croisées et remplacées par les résultats du croisement. Il faut encore tirer aléatoirement un nombre entre 1 et 7 qui va désigner l’endroit où le croisement va s’effectuer ; supposons que ce soit 5. Le croisement est alors représenté sur la tableau 2.2.

	Premier parent       01101|100

	Deuxième parent     11011|110

	

	      Premier fils            01101|110

	Deuxième fils         11011|100


	Tableau 2.2: Croisement des chaînes 3 et 1


La population après croisement est représentée dans le tableau 2.2.

	Après croisement
	Valeur
	U(x)

	01101110
	0.4296875
	0.980225

	10111010
	0.7265625
	0.794678

	11011100
	0.8593750
	0.483398

	01101100
	0.4218750
	0.975586


	Tableau 2.3: Population finale


Il resterait à appliquer les mutations. Mais le pourcentage de mutation est toujours très faible (inférieur ou très inférieur à 10%) et nous supposons qu’il n’y en a pas ici.

Nous constatons que non seulement la moyenne des valeurs d’adaptation est meilleure, mais que la qualité de la meilleure séquence est plus grande.

Discussions des divers paramètres :
Comme souvent pour ce type de mécanisme qui pourrait apparaître comme un peu << magique >> (les réseaux de neurones font partie de cette catégorie), les difficultés sont invisibles, mais bien réelles. La première d’entre elles consiste à bien choisir les divers paramètres : pourcentage de croisement, pourcentage de mutation, taille de la population…

Mais le problème le plus important est le codage des données. Le codage des données est un art (David Goldberg), et de cet art dépend le succès ou l’échec de la tentative. Dans un cas aussi simple que celui-ci, le codage parait évident et pourtant, on remarquera que les séquences 10000000 et 01111111 sont très bien adaptées l’une et l’autre, bien que leur codage soit fondamentalement différent, ce qui n’est pas une bonne propriété. 
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