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Résumé

Dans ce rapport nous nous intéressons a la parallélisation d’algorithines évolutionnaires afin d’optimiser
des fonctions objectifs coliteuses. Nous travaillons sur la fonction sphere, avec des algorithimes non
élitistes de type (1,A). Nous constatons qu'un des inconvénients est qu'a partir d'une certaine
taille de population Palgorithme admet une perte d’efficacité. Nous proposons une alternative
qui correspond au modéle (1,1 % 7). Nous comparons les deux modeles pour différentes tailles de
population, puis simulons une parallélisation asynchrone pour le modele (1,1 7).

Mots clefs

optimisation, stratégies d’évolution, taux de convergence, parallélisme.
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Introduction

Le but de Voptimisation est de trouver la meilleure solution pour un critére douné & partir d'un
espace de recherche. L’espace de recherche contient I'ensemble des solutions possibles, alors que le
critére (également appelé fonction objectif) permet d’évaluer une solution.

Formellement, soit F : R — R, il s’agit de trouver

€ Qtel que 2 = ArgMin(I7),

dans le cas d’'une minimisation.

11 existe plusieurs types d’algorithmes pour résoudre un probleme d’optimisation. On peut séparer
ces algorithmes en deux groupes. Tout d’abord on trouve les méthodes déterministes, dans
lesquelles on utilise la dérivée, comme par exemple les algorithmes de gradient.

Par ailleurs, on trouve les méthodes approchées, comme par exemple les méthodes utilisant des
heuristiques ou les méthodes stochastiques.

Les algorithmes évolutionnaires sont des méthodes stochastiques inspirées par la théorie de I'évolution.
Dans un algorithme évolutionnaire nous manipulons une population de solutions. Le principe Dar-
winien est de faire en sorte que les individus les plus adaptés survivent et se reproduisent. La
pression de l'environnement est simulée par la fonction objectif. La survie est caractérisée par
l'opérateur de sélection (sélection des meilleurs individus au sens de la fonction objectif) et la
reproduction cst donnée par opérateur de mutation. 1l s’agit de méthodes stochastiques car au
moins un des opérateurs (en général la mutation) utilise des processus aléatoires.

Les méthodes évolutionnaires sont efficaces dans les cas olt la fonction objectif est bruitée, non
dérivable ou alors multimodale, c¢’est & dire une fonction ayant plusicurs optima locaux.

Dans ce stage, nous nous intéressons & l'utilisation d’algorithmes évolutionnaires paralléles pour
optimiser des fonctions objectifs coliteuses. Pour cela, nous pouvons nous demander quel est le
speed-up de Valgorithme (1, 1 x 7) — ES pour différentes dimensions.

Afin de répondre a cette question nous commengons par un rapide état de lart sur les algo-
rithmes évolutionnaires paralléles, puis nous décrivons les différents algorithmes séquentiels clas-
siques utilisés dans ce stage. Nous voyons, ensuite, un nouvel algorithme et nous le comparons 3
Palgorithme classique. Enfin nous simulons une parallélisation asynchrone sur ce nouvel algorithme.
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Etat de l’art de I’optimisation évolutionnaire

2.1 Les différentes approches

Les algorithmes génétiques permettent de trouver une solution acceptable dans une durée de
temps raisonnable en particulier pour des problemes avec beaucoup de parameétres. Seulement,
les problemes deviennent de plus en plus complexes, et les durées de plus en plus courtes, il faut
done rendre ces algorithmes plus rapides. Une des solutions consistent & utiliser une implémentation
parallele.

L’ensemble des algorithmes évolutionnaires paralléles peut étre divisé en plusieurs parties. Nous
avons choisi le classement établi par [4]. Nous nous appuierons également sur les algorithmes
donnés par Tomassini [10] et [11].

2.2 Maitre-esclave

Les algorithmes synchrones

H existe plusieurs approches d’algorithmes paralléles. En général, Popération la plus coliteuse dans
un algorithme génétique est I'étape d’évaluation d’un individu. Dans celie optique, une premiere
approche serait donc de faire calculer 1a fitness de chaque individu simultanément, en les envoyant
a chaque processeur. 1 s’agit dans ce cas de Uapproche synchrone. Tl y a deux problemes & cette
méthode. Le premier est qut'il [ant que le temps d’évaluation de chaque individu soit & peu prés
le méme. Le second est qu'il faut que le nombre d’individus soit un multiple du nombre de pro-
cesseurs. Un certain nombre de processeurs sera en attente si 'une de ces deux conditions n'est pas
remplies. Dans le cas d’une parallélisation synchrone idéale il faudrait avoir un processeur par in-
dividu, ¢’est & dire qu’il faudrait autant de processeurs que d’individus présents dans la population.

Les algorithmes asynchrones

L’approche asynchrone est également une approche de type maitre-esclave, avec une population
globale. Elle différe cependant de la méthode synchrone daus la distribution des individus. En
effet, dans ce cas, dés qu'un processeur est libre, un individu y est envoyé pour évaluation. On
peut donc remarquer qu’avec cette méthode, le temps d’attente des processeurs est minimal, et les
deux conditions précédentes sont résolues; cependant le séparation entre les différentes générations
est moins nette.

Il est inutile de chercher & paralléliser les opérations de mutation et de croisement car dans la
plupart des cas, ce sont des opérations peu coliteuses. Dans le cas on I'ensemble des opérateurs
serait parallélisé, le nombre de communications engendrées serait beaucoup plus important.

Pour éviter d’avoir des colits de communications trop importants, certains travaux, comme par
exemple [1] ont utiliser des systdmes avec une mémoire partagée. Dans ce cas, la mémoire du
maitre est partagée avec tous les esclaves.

[5] a montré que les méthodes basées sur des procédés de passage de messages ont de meilleurs
performances que les systémes a mémoire partagée. Travaux confirmé par [6], qui compare
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loa 1: Master-slave algorithm

1: Produce an initial population of individuals.
2: do in parallel
evaluate the fitness of all individuals
end parallel do
: tantque termination condition not met faire
select fitter imdividuals for reproduction
produce new individuals
mubate some individuals
9:  do in parallel
10 evaluate the fitness of all individuals
11:  end parallel do
12:  generate a new population by inserting some new good
13:  individuals and by discarding soine old bad individuals
14: fin tantque

* e

également les performances entre les deux procédés, en veillant & utiliser les mémes parametres
pour les deux procédés.

Les approches maitres-esclaves ne sout done pas les plus difficiles & impléinenter, et sont, en
général, efficaces si la fonction d’évaluation est chére. Un aspect apprécié est, notamment pour le
cas synchrone, que le comportement soit proche des algorithimes génétiques séquentiels. La théorie
sur ces derniers peut donc en général s’appliquer.

2.3 Approches Fine-grained

Une troisicme méthode utilisant une population globale est Papproche fine-grained. Cette approche
est appropride pour les architectures massivement paralléles. La population est distribuée spatiale-
wment, et les individus n’effectuent les opérations de mutation et de croisement seulement dans leur
voisinage. L'idéal est d’avoir un individu par processonur.

‘ ' Ce modele peut étre représenté par une grille, dans laquelle
chaque noeud représente un individu. La communication entre les individus se fait spatialement.

0000
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loa 2: Fine-grained algorithm

1: pour each grid point in parallel faire
2:  generate a random individual
3: fin pour
4: tantque termination condition not met faire
5. pour each grid point k in parallel faire
6: evaluate individual in k
select a neighboring individual ¢
produce offspring from k and g
9: assign one of the offspring to k
10: mutate k with probability p,
11:  fin pour
12: fin tantque

2.4 Algorithmes a populations multiples

Cette méthode differe par rapport aux précédents par le fait que nous n’avons plus une population
globale mais un ensemble de sous populations. Les approches avec des populations multiples sont
assez populaires, elles sont souvent comparées & la co-évolution en biologie. Chaque population
évolue indépendamment, mais afin d’éviter une convergence trop rapide, il est nécessaire de faire
des migrations entre les démes. Ces migrations sont controlées par le nombre d’individus choisi
pour chaque migration mais également par la fréquence de ces migrations.

On peut parfois trouver ces approches sous le nom d’algorithme génétique distribué, modéle en Ile
ou encore coarse grained

Un modele olt chaque noeud représente une
sous-population. Les arétes représentent les communications entre ces sous-populations

2.5 Les algorithmes hybrides

Une derniére méthode permettant la parallélisation d’algorithme est d’effectuer une hybridation
entre les différentes approches précédentes. On combine, en général, au niveau supéricur un algo-
rithme multi-déme et au niveau inférieur un algorithme avec une population globale.

Ces types de systemes sont également appelés algorithmes hybrides.
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loa 3: Multi-demes algorithm

initialize P subpopulations of size N each

2: generation number « 1

3: tantque termination condition not met faire

4:  pour each subpopulation in parallel faire

5: evaluate and select individuals by fitness {frequency est le nombre de génération avant un
échange}

6: si generation number mod frequency = 0 alors

7 send K<N best individuals to a neighboring subpopulation

8: replace K individuals from a neighboring population

9 replace K individuals in the subpopulation

10: finsi

11: produce new individuals

12: mutate individuals

13:  fin pour
14:  generation number « generation number + 1
15: fin tantque
[4] nous doune trois exemples, représentés par les 3 figures suivantes.

Tout d’abord 2.1. nous avons un algorithime & population multiple & chaque niveau.

Dans le dernier exemple, 2.3, on a un algorithme & population multiple au niveau supérieur et
un algorithine fine-grained & I'étage inférieur.

Pour Pexemple 2.2 nous avons encore un algorithme & population wultiple an niveau supérieur
mais chaque nocud est un algorithine maitre-escalve.
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Figure 2.1: Un multi-demes GA au

deux niveaux
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Etude d’algorithmes séquentiels sur la fonction
sphere

Dans cette section nous allous analyser les principaux algorithines séquenticls sur une certaine
fonction objectif. Nous avons choisi d’utiliser comme fonction objectif la fonction sphere, définie
comme ceci f = (21,.,24) €ERT — ||z]]? = 221:] z2, d étant la dimension.

Une stratégie d’évolution est un algorithme évolutionnaire dans le cas continu, les individus sont
représentés par des vecteurs réels. Pour ce projet, nous avons utilisé un algorithme de type (1,))-
ES. Dans cette stratégie d’évolution, on a une solution potentielle X,,, appelée parent. A partir
de ce parent, et pour chaque génération n, sont générées stochastiquement A nouvelles solutions,
appelées enfants. Pour i = 1... A

X: = X, + 0,NY0,Id)

avec 0y, € R correspondant au pas de la mutation, et N*(0, [d), <i<x étant A tirages indépendants
de variable aléatoire gaussienne de moyenne 0, et de matrice de covariance identité.

Le meillewr enfant est sélectionné pour devenir le prochain parent X, 1. Dans le cas de la
minimisation de la fonction sphére, cette sélection peut étre définie comme ceci

Xnpr = argmin{ | X %, .. 1 XM4)

Un point important est la mise & jour du pas o,,. Elle est différente d’un algorithme a I'autre, et
c’est done & partir de cette spécification que nous allons séparer les algorithmes que nous présentons.
Nous allons décrire les 4 principaux algorithmes utilisés. Le premier utilise le fail que nous con-
naissons la distance & Poptimum sur la fonction sphére. Les trois autres méthodes sont dites
adaptatives, ¢’est a dire que le réglage du pas va s’obtenir de manitére automatique. II est impor-
tant de comprendre pourquoi le pas doit étre adaptatif. La Figure 3.1 montre l'évolution de Ia
fonction objectif que 'on a pendant le déroulement d’un algorithme évolutionnaire, c’est & dire en
fonction des itérations, pour une dimension 3 ¢t uue taille de population de 5.

Intéressons nous tout d’abord au pas constant {ligne pleine), i.e. o, = o, nous avons choisi
o = 0.1. Jusqu'a l'itération 1200 environ, nous ne pouvons constater quune amélioration minime.
En effet, dans ce cas le pas est trop petit par rapport & la distance a Poptimum, c’est & dire que
la perturbation des parents est trés légére et, par conséquent, on ne se déplace jusqu’s optimum
que lentement.
A partir de litération 1300, la distance a Foptimum devient trop petite par rapport au pas.
Lorsque le pas est trop grand, la probabilité de succes, i.e., d’avoir un enfant meilleur que le
parent, devient tres faible, ce qui explique pourquoi dans cette troisieme phase la fonction fitness
n'est pas seulement décroissante, mais qu’une oscillation apparait.
La courbe en pointillés, représente une méthode ou le pas est mis & jour & chaque itération. Une
premigre chose & constater est que la fonction fitness est logarithmiquement linéaire. On appelle
taux de convergence le coefficient directeur de celte droite, on le note c(A, d). Formellement, le
taux de convergence est donc égale &

(A, d) = lim i(ln 1 Xl — I [ XslD (3.1)

n—xe 1
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Fonction fitness, population de taille 5, d=3

— pas constant |
\ == pas optimal

log fonction fitness
&

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
iteration

Figure 3.1: La courbe pleine représente la fonction objectif obtenue avec wn pas de mutation
constant pour I'exécution globale de I'algorithme. La courbe en pointillé correspond & la fonction
fitness en fonction du nombre de généralion si le pas se met a jour a chaque itération. La taille de
la population est de 5 individus.

3.1 Pas optimal (¢*)

Une premiére méthode est d’utiliser le fait que 'on connalt la distance & Uoptimum pour la fonction
sphere. Cet algorithme nous donne le taux de convergence optimal pour les stratégies d’évolution
[2].

On va chercher le o* tel que 0, = o"[|X,,|| ait le meilleur taux de convergence. La Figure 3.2
nous permet de voir comment cette valeur est calculée. On discrétise o* et on calcule le taux de
convergence pour chacune de ces valeurs. La valeur de ogp correspond au taux de convergence
le plus petit, c’est & dire lorsque Palgorithme trouve une solution en un nombre de générations le
plus faible.

L’algorithme 4 correspond & cette méthode.
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Calcul du pas optimal, d=3

-0.1 e
\— (1,5)-ES

!
(TN
—

3
A

log—convergence rate
!

o
]

-G /

N \/

-1 0 1
10 10 10

sigma*

N 11T c(ale

Figure 3.2: Caleuldu oy,
la taille de la population est 5 et la dimension 3. La valeur o, correspond au tanx de convergence
le plus petit.

Nous avons le taux de convergence en fonction de o*. Pour cet exemple,

loa 4: sigma™®

Entrées: o # 0
1: P init()
2: tantque termination condition not met faire
3:  pour i« | to A faire

4 X' — X +0*N(0,1d)
5: X.caluleFilness()
6: Prajoute(X);

7. fin pour

g8 X min(P")
9: o« o"||X]
10 P«X

11: fin tantque

3.2 Self-Adaptation

Introduit par Rechenberg [8] et Schwefel [9], I'idée est de faire également muter les parametres de
mutation, en partant du principe qu'un mauvais parametre de mutation ne donnera pas de bons
enfants. Le parametre de mutation pour la génération suivante est celui qui a donné le meilleur
enfant.

La mutation de o, est effectué a la ligne 4 de algorithme 2. La notation X.o est utilisée pour
signaler que nous avons un pas spécifique pour chaque individu.
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loa 5: SA

1 P e init()
2: tantque termination condition not met faire
3:  pour i« 1 to A faire

N ro N(0,1)

4: X.U o exp 7 )

5 X e X + X.0/'N(0,Id))
6: X.calculeFitness()

7: P’.add(X);

8  fin pour

9: X « argmin{F’)
100 o« Xo

1: PeX

12: fin tantque

3.3 Cumulative Step-size Adaptation

Créé par Hansen et Ostermeier en 2001 {7], cette méthode consiste & regarder le chemin suivi par
'algorithme, et le comparer au chemin que I'on aurait si la fonction fitness était aléatoire.
Si le chemin suivi par Palgorithme est supérieur & la longueur du chemin dans le cas aléatoire, alors
on va augmenter le pas. dans le cas contraire nous allons le diminuer.

La formule de calcul du chemin est

AR (PR ol
On

[in choisissant ¢, € ]0,1f, le facteur (1 — ¢,) permet de donner moins d’importance aux pas
effectuds aux itérations précédentes.

Justification du facteur 1/ (cy (2 — ¢4).

Ona Xpp1 = X + 0o, N(0,[d).

Si la fonction fitness est aléatoire, la sélection n’a pas d’effet donc -)L—‘&‘—i—xw ~ N(0,Id).

St plk ~ N(0, Id) alors '

Xn - 1\,71
prt=(1—c,) pi +V(co(2—co) (—tl”w“_)
O-’VL
h \—\’__/
N(0,Id) N(0,1d)

Soient a = (1 — ¢,) et J = /{cx(2 — ¢y)

Pour chague composante, on a aN -+ SN = N(0,0?) + N(0, 5?).

Or, la somme de deux variables gaussiennes indépendantes est aussi une variable gaussienne.
Soient X; et X5, deux variables aléatoires indépendantes snivant respectivement N (O.(}fz) et
N(0, 3%) alors Xy + X suit N(0,0? + 5%).

Or, on peut remarquer que :

AP+ =(1-ca)+e(2—co)=1—-24+E+2c,—c2=1

Par conséquent, pour chaque composante on a p2t! ~ N(0,1)
Le facteur /{c¢,(2 — ¢,) permet d’avoir le fait qu’avec une fonction fitness aléatoire pritl ~
N(0,Id) si p? ~ N(0,1d).
{lptt

La mise & jour du pas est 0,41 = 0 exp((%)(m - 1))
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Nous pouvons constater que si |[p?Y| > E(|N(0,Id)]]) alors Wm%%w —~1 > 0, donc

exp(((;—”)(ﬂ—li[—,‘—\j%%m ~1))) > 1le pas est ainsi augmenté. A Uinverse, si ||[pitH|| < E(||N(0, Id)]|)
alors le pas est diminué.

L’algorithime est présenté en Algorithme 6

loa 6: CSA

1 P o init()

2: tantque termination condition not met faire
3:  pour i<« | to A faire

4: X e X +oxN(0,Id)

5 X.caleuleFitness()

6: P’add(X):

7: p— (1 M(:(,)p+\/(:(,(2~(:(,)(3(—"—"d‘-“i’«)
g fin pour

9. X «— min(P)

10: 0« UCXP(ZZIL(_"—‘—“E(;ui[f(}(z,uld)u)))

i1 P X
12: fin tantque
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3.4 Regle des :
La regle des % a élé introduite par Rechenberg et date de 1973 [§].

L’idée de cette régle est d'augmenter le pas de la mutation si la probabilité de succes est supérieure
a %f le diminuer sinon.

La valeur % est une approximation de la probabilité de succes sur la fonction sphere, nous allons

essayer de calculer une approximation plus fine.

Calcul de la probabilité de succes

Soit eq = (1,0...0) (En particulier, on a |je1]] = 1).
Pouri=1... N, on définit
Xi = ey + OZptN(O’ ]d)

avec 05, le pas de la mutation associé au meilleur taux de convergence, pour le A correspondant.
Nous avons vu comment le calculer dans la Section 3.1.

Ensuite, on va compter le nombre d'individus générés dont la norme est inférieure a 1 (Jlegf = 1),
et le diviser par N.

Nous obtenons donc, sur une moyenne de N tirages la probabilité qu'un individu soit meillewr que
Pindividu qui I'a généré, c’est a dire que sa norme soit inférieure. On appelle cette probabilité
probabilité de succes.

Algorithme

loa 7: oneFifth

1: P — init()

2: tantque termination condition not met faire
3:  pour i+« 1 to A faire
4 X e~ X 4 oN(0,1d))
5 X.calculeFitness()

6 P’add(X);

7. fin pour

8 X « argmin(P’)

9 P—Prarget )

0

1

L=Prurget
#successfulOf fsprings
A

o «— oexp(

where p =
e o1
and Prarger = ?,T_CV

122 P« X

13: fin tantque

3.5 Syntheése

La Figure 3.3 représente une comparaison du taux de convergence pour les algorithmes vus
précédemment.

Il s'agit de la mesure du taux de convergence, en fonction de la taille de la population, A, par
rapport au nombre d’évaluations.

Il est important de voir pourquoi nous avons choisi d’effectuer nos mesures en regardant le nombre
d’évaluations et non le nombre d’itérations.
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En général, Vétape d’évaluation est I'opération la plus cofiteuse dans un algorithme évolutionnaire,
il est donc intéressant de minimiser le nombre d’évaluations que l'on fait, c¢’est a dire limiter la
taille de la population.

Lors de I'équation 1, nous avons défini le taux de convergence. Nous pouvons de la méme
facon définir le taux de convergence en tenant compte en plus du nombre d’évaluations que on va
effectuer lors de l'algorithme.

i\)-:vdf)a = lim ! )\(ln X = In | Xol) (3.2)

n—oC 71k

Comparaison des differentes methodes, d=10

i — sigma*
i ~- 8§A4
0.3 r
© ] \ -~ CSA
© ] 5 - 1/5
g 0.2 "‘»:\
< :
$ ]
o 1 Iy
o 0.1
> E v
fou 4 Ny
S E
1% 7 N
L, 0.07 " o
ke) ] . ~E
0.1 e
-0.21
0 1 2
10 10 10

Taille de la population
Figure 3.3: Comparaison du tanx de convergence powr les diflérentes méthodes en fonction de A.
En ordonnée, nous avons le tanx de convergence, et en abscisse la taille de la population.
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Etude d’algorithmes asynchrones sur la fonction
sphere
4.1 Pas optimal (¢*)

Dans ce modele nous partons du principe que A = 1 mais que chaque individu de la population a
un age. A chaque génération, nous ne créons quun scul nouvel individu mais la sélection se fait
parmi tous les enfants qui n’ont pas atteint 'age limite 7.
Nous noterons ce procédé (1,1 % 7).
L’algorithme correspondant est algorithme 8
loa 8: sigma™*. (1,1%7)

L P« init{)

2: tantque termination condition not met faire

30 X' X+ 0o"N(0,1d))

4:  X.caleul Fitness()

5. P.ajoute(X)

6:  PincrementeAge

7. pour tout X in P faire
8: si X.age = 7 alors

9: P.supprime(X)

10: finsi

11:  fin pour

122 X « argmin(P)
13: o —alX|

14: P X

15: fin tantque

Hl nous faut connaitre le o7, pour cette méthode.

La Figure 4.1 correspond aux tracés des différentes valeurs du taux de convergence pour
différents o. Ceci nous permet tout d’abord de connaitre le valeur de o dans le cas de la méthode
(1,1 % 7), mais on peut également constater qu’a partiv d’un A suffisamment grand, on obtient
aucune amélioration du taux de convergence.

La Figure 4.2 nous permet de voir la différence entre les taux de convergence entre les deux
procédés pour différentes tailles de population.

Nous pouvons constater qu’d partir d’un 7 suffisamment grand, le taux de convergence tend
vers un algorithme (1 + 1). Dans cet algorithme, le principe est de ne générer quun individu par
géndration, le remplaceinent est alors effectué eutre le parent et U'enfant généré. Cet algorithme
est donc élitiste, ¢’est & dire que l'on garde toujours la meilleure solution. 1l est optimal sur la
fonction sphére parmi les algorithmes (1 + A) et (1, A) utilisant des mutations gaussiennes.

L’idée cst maintenant de comparer efficacité entre un algorithme adaptatif suivant le modele
(1,1 % 7) et la méthode utilisant le pas optimal.

14
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Convergence rate wrt iterations, d=10

0.20 S—
- | —(1,1x2)
0.15; / — (1,1x4)
o 010 / = (1,1x8)
© J
3 005 o (1,1x16)
g " / — (1,1x32)
= -00- — (1,1x64)
Z—0.05 (1,1x300)
8 ] A
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- i /
~0.15
] NS
-0.20 i
—0.25
—1 0 1
10 10 10
sigma*

Figure 4.1: Taux de convergence normalisé cn fonction de o*, pour une dimension égale 3 10. On

o O * (2] N
mesure pour différentes tailles de population le taux de convergence afin de déterminer T ot A
partir de A = 16 plus aucune amélioration n’est constatée, effel que I'on peut également voir sur

la Figure 4.2.

Convergence rate wrt evaluations, d=10, sigma*
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~0.16 i,
1 s,
—0.18 :
=0.20

] .
~0.22
—0.24
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Taille de la population

log—convergence rate

Figure 4.2: Comparaison du (1, A) et (1.1 = 7). On regarde le taux de convergence en fonction
de la population. On note que le taux de convergence correspondant au (1,1 % A) tend vers un
algorithme (1 + 1) lorsque la taille de la population devient grande.

4.2 Cumulative Step-size Adaptation

Dans la stratégie d’évolution (1, ) la mise & jour du pas est, comme nous avons déja vu, 0,41 =

o exp((§)( A 1), avee B4 = B(IN(0, Id)]]).
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Pour le modele (1,1 % 7), cela ne sera plus le cas. En effet, on cherche & comparer la longueur
du vecteur pl} & la longueur qu'aurait le pas si la fonction fitness était aléatoire. Nous devons donc
recalculer la longueur de p? dans le cas d’une fonction fitness aléatoire pour le modéle (1,1 % 7).

Nous devons déterminer la valeur de 8y pour laquelle le pas reste constant durant le déroulement
d’'un algorithme avec une fonction fitness aléatoire. Si oy, correspond & la valeur du pas lors de
la derniére itération, et ¢, correspond & la valeur du pas initial alors on va prendre la valeur de

, Uoloicer)—In(aini))
Ba tel que et — (),

4.3 Regle des +

Cette régle s’applique particulierement bien au (1,1 % 7).

En effet, le seul paramétre & fixer dans ce cas est la probabilité de succes, or A est constant donc
la probabilité de succes l'est également. I1 est donc facile d’adapter un algorithme (1, ) avec la
regle du % en un (1,1 7) avec la méme régle.

Comparaison des differentes methodes, d=10

0.3 =
] — sigma*,(1,1*lambda)
0.2 ~ sigma*,(1,lambda)
% ] \ — 1/5,(1,1%lambda)
g 0.1
=
5 i
o ]
o 0.0
= J
o J =
s -
L o1 .
_8’ ] \\\ LN o
~0.2] %
—0.3
U 1 2
10 10 10

Taille de la population
Figure 4.3: Tanx de convergence en fonction de A\. On mesure le taux de convergence en fonction
de Ia taille de la population.

Sur la Figure 4.3 nous comparons le modele (1,1 % 7) avec du (1,A). Nous pouvons constater
qu’en utilisant la regle des % et avec un 7 suffisamment grand on obtient un taux de convergence
optimal presque équivalent & une stratégie d’évolution (1, A) utilisant le pas optimal. La probabilité
de succes choisie est celle obtenue aprés caleuls, il s’agit de la méme probabilité que dans le cas

(1+1)— ES, asavoir 0.27 pour une dimension égale & 10.

4.4 Délai

Nous simulons dans cette partie une parallélisation asynchrone du modéle (1,1 # 7). Dans ce
modele, le choix du parent se fait normalement parmi les 7 enfants disponibles. Pour simuler un
délai, nous allons faire la sélection parmi les 7 — P enfants. La valeur P nous permet de spécifier
le nombre d’enfants étant en attente d’évaluation dans le cas d’une parallélisation asynchrone. La
Figure 4.4 explique ce principe.
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Figure 4.4: Fonctionnement du déla

Dans un premier cas de figure (Figure 4.5) nous avons choisi une valeur de 7 assez importante
(7 = 100). Nous mesurons ensuite le taux de convergence en fonction du nombre de processeurs P.
Pour cet exemple, Palgorithme choisi est scale-invariant. Le taux de convergence est mesuré par
rapport au nombre d’itérations. Pour simuler une parallélisation asynchrone, nous multiplions le
taux de convergence par le nombre de processeur. Dans ce cas, nous ne tenons pas compte, par
contre, du colit des communications résultant. Nous pouvons constater une amélioration lorsque
le nombre de processeurs augmente. Cette amélioration est logarithmique jusqu’a 70 processeurs
euviron.

Influence des processeurs, (1,1*100)~ES

g [.._ a3
“%) o |- d=10
L === d=30
g_,,] N N ;
-7 0 3
oy A ] ¢ SR i’
* ] N T
2 | NS "~ \"\\‘ I’
& -1.5- Tt
8 i . o ot
< . k>
8,—2.{)_
g AN
5 2s] )
3 ~2.57 -
o i
° ]
~3.0
0 i 2
10 10 10

# Processeurs
Figure 4.5: On wmesurce le taux de convergence en fonction du nombre de processeurs, pour
différentes dimensions. On peut noter une amdlioration sous linéaire en fonction du nombre de
processeurs.

Nous avons vu que 7 représentait le nombre d’enfants sélectionnables plus le nombre d’enfants
en attente. Sur la Figure 4.6, nous fixons le nombre d’enfants sélectionnables et nous faisons varier
le nombre d’enfants en attente. Nous avons donc une stratégie (1,1 = (32 + P)), et nous faisons

varier P pour mesurer Pinfluence du délai, 1a encore en utilisant, I'algorithme scale-invariant.
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Influence du delai, (1,1*32+#P)-ES
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Figure 4.6: On mesure le taux de convergence en fonction du nombre de processenrs, pour
différentes dimensions.

En suivant toujours la méme méthodologic nous effectuons une simulation de notre modéle en
utilisant une régle réaliste pour la mise & jour du pas, la régle des 1/5, Figure 4.7.
La taille de la population sélectionnable est de 200 individus, et nous simulons jusqi’a 160 pro-
cesseurs. Nous nolons que nous avons la encore un speed-up logarithmique jusqu’a 128 processeurs
pour le modele (1,1 7). Pour la stratégie (1, A) nous avons un speed-up logarithmique pour une
dimension petite seulement.

Pour mesurer le gain pour le modele (1, A) il suflit de faire en sorte que le nombre de processeurs
soit égal & la taille de la population. Pour notre simulation, cela revient donc a caleuler le tanx de
convergence par rapport au nombre d’itérations.

Lorsque A devient grand I'approximation de la probabilité de succes devient plus importante,
ce qui explique que les courbes de la statégie (1, A) ne soient pas monotones.
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speed up, 1/5
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Figure 4.7: On mesure le taux de convergence en fonction du nombre de processeurs, pour les
o o b
dimensions 3, 10 et 30. Nous pouvons constater que le speed-up est logarithmiquement linéaire
jusqu’a 128 processeurs pour la stratégie (1,1 % 7).
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Conclusion et perspectives

Nous avons décrit jusqu’ici les travaux menés dans le cadre de Poptimisation évolutionnaire con-
tinue. Nous avons présenté la stratégie d'évolution classique (1,1}, en utilisant et comparant
plusieurs régles de mise & jour. Nous avons également effectué des travaux sur amélioration de
certaines constantes se trouvant dans les régles de mise & jour, travaux ¢ue nous n’avons pas pu
vous décrire dans ce rapport.

La seconde partie du travail a é6¢ d’utiliser un nouveau modele (1,1%7), et de I'utiliser avec les
mémes régles que précédemment. La difficulté a é1é de revoir la presque totalité des parameétres
utilisés dans ces régles, afin de les adapter & ce modeéle. Nous avons enfin commencé & simuler
une parallélisation asynchrone sur le modeéle (1, 1% 7). Nous obtenons pour ce modele un speed-up
logarithmique. Pour le modeéle (1, ), Beyer annonce un speed-up logarithmique également [3)].

La premi¢re perspective est évidemment d’effectuer une parallélisation réelle en gardant les
mémes paramdtres que lors des simulations. Tl est intéressant de voir ¢galement le modele (1,1#7)
sur une fonetion plus complexe que la fonction sphére, par exemple une fonction multimodale ou
bruitée.

Il serait intéressaut de poursuivre ces mémes travaux sur Ualgorithme CMA-ES (Covariance
Matriz Adaptation Fvolution Strategy) qui devient I'un des algorithmes les plus importants dans
le domaine.
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