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Algorithme génétique 
●  Très	
  similaire	
  à	
  local	
  ou	
  stochas)c	
  beam-­‐search	
  
●  Algorithme	
  géné.que	
  

u  on	
  commence	
  aussi	
  avec	
  un	
  ensemble	
  de	
  k	
  nœuds	
  choisis	
  aléatoirement	
  :	
  cet	
  
ensemble	
  est	
  appelé	
  une	
  popula.on	
  

u  un	
  successeur	
  est	
  généré	
  en	
  combinant	
  deux	
  parents	
  
u  un	
  nœud	
  est	
  représenté	
  par	
  un	
  mot	
  (chaîne)	
  sur	
  un	
  alphabet	
  :	
  c’est	
  le	
  code	
  

généEque	
  du	
  noeud	
  
u  la	
  foncEon	
  objecEf	
  est	
  appelée	
  fitness	
  func*on	
  	
  

(foncEon	
  d’adaptaEon)	
  
u  la	
  prochaine	
  généraEon	
  est	
  produite	
  par	
  	
  

(1)	
  sélec.on,	
  (2)	
  croisement	
  et	
  (3)	
  muta.on	
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Algorithme génétique 

●  Inspiré	
  du	
  processus	
  de	
  l’évoluEon	
  naturelle	
  des	
  espèces	
  :	
  
u  après	
  tout	
  l’intelligence	
  humaine	
  est	
  le	
  résultat	
  d’un	
  processus	
  d’évoluEon	
  sur	
  

des	
  millions	
  d’années	
  :	
  

»  théorie	
  de	
  l’évoluEon	
  (Darwin,	
  1858)	
  
»  théorie	
  de	
  la	
  sélecEon	
  naturelle	
  (Weismann)	
  

»  concepts	
  de	
  généEques	
  (Mendel)	
  

u  la	
  simulaEon	
  de	
  l’évoluEon	
  n’a	
  pas	
  besoin	
  de	
  durer	
  	
  
des	
  millions	
  d’années	
  sur	
  un	
  ordinateur	
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Algorithme génétique 
●  On	
  représente	
  l’espace	
  des	
  soluEons	
  d’un	
  problème	
  à	
  résoudre	
  par	
  une	
  

populaEon	
  (ensemble	
  de	
  chromosomes).	
  
u  un	
  chromosome	
  est	
  une	
  chaîne	
  de	
  caractères	
  (gènes)	
  de	
  taille	
  fixe	
  
u  par	
  exemple	
  :	
  101101001	
  

●  Une	
  populaEon	
  génère	
  des	
  enfants	
  par	
  un	
  ensemble	
  de	
  procédures	
  simples	
  
qui	
  manipulent	
  les	
  chromosomes	
  	
  
u  croisement	
  de	
  parents	
  
u  muta.on	
  d’un	
  enfant	
  généré	
  

●  Les	
  enfants	
  sont	
  conservés	
  en	
  foncEon	
  de	
  leur	
  	
  
adapta.on	
  	
  (fitness)	
  déterminée	
  par	
  une	
  foncEon	
  	
  
d’adaptaEon	
  donnée	
  F(n)	
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Algorithme génétique 
Algorithme	
  algorithme-génétique(k,	
  nb_itera)ons)	
  //	
  	
  ce5e	
  variante	
  maximise	
  
1.  	
  popula)on	
  =	
  ensemble	
  {n1,	
  n2,	
  ...,	
  nk}	
  	
  généré	
  aléatoirement	
  de	
  k	
  chromosomes	
  
2.  pour	
  t	
  =	
  1	
  ...	
  nb_itera)ons	
  

3.  	
  nouvelle_popula)on	
  =	
  {}	
  
4.  pour	
  i	
  =	
  1	
  ...	
  k	
  

5.  	
  n	
  =	
  chromosome	
  pris	
  dans	
  popula)on	
  avec	
  probabilité	
  qui	
  augmente	
  selon	
  F(n)	
  
6.  	
  n’	
  =	
  chromosome	
  différent	
  pris	
  dans	
  popula)on	
  –	
  {	
  n	
  }	
  de	
  la	
  même	
  façon	
  
7.  	
  n*	
  =	
  résultat	
  du	
  croisement	
  entre	
  n	
  et	
  n’	
  
8.  avec	
  peEte	
  probabilité,	
  appliquer	
  une	
  mutaEon	
  à	
  n*	
  
9.  ajouter	
  n*	
  à	
  nouvelle_popula)on	
  

8.  	
  popula)on	
  =	
  nouvelle_popula)on	
  
9.  retourner	
  n	
  dans	
  popula)on	
  avec	
  valeur	
  de	
  F(n)	
  la	
  plus	
  élevée	
  



67247588 75251448 67251448 = 
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Croisement : exemple avec 8 reines 



●  FoncEon	
  d’adaptaEon	
  :	
  nombre	
  de	
  paires	
  de	
  reines	
  qui	
  ne	
  s’abaquent	
  pas	
  	
  
(min	
  =	
  0,	
  max	
  =	
  8	
  ×	
  7/2	
  =	
  28)	
  

●  Probabilité	
  de	
  sélecEon	
  du	
  premier	
  chromosome	
  :	
  propor.onnelle	
  à	
  l’adapta.on	
  
u  24/(24+23+20+11)	
  =	
  31%	
  
u  23/(24+23+20+11)	
  =	
  29%	
  	
  
u  20/(24+23+20+11)	
  =	
  26%	
  
u  11/(24+23+20+11)	
  =	
  14%	
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Exemple avec 8 reines 



●  Plusieurs	
  autres	
  choix	
  de	
  processus	
  de	
  sélecEon	
  seraient	
  valides	
  
u  ex.:	
  on	
  pourrait	
  ne	
  jamais	
  sélecEonner	
  les	
  chromosomes	
  faisant	
  parEe	
  des	
  

25%	
  pires	
  
●  L’important	
  est	
  que	
  la	
  probabilité	
  qu’un	
  

chromosome	
  n	
  soit	
  choisi	
  augmente	
  en	
  	
  
fonc.on	
  de	
  sa	
  valeur	
  F(n)	
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Exemple avec 8 reines 



Exemple : Super Mario Bros 
●  Projet	
  étudiant	
  (Gabriel	
  Girard,	
  Marc-­‐Alexandre	
  Côté	
  et	
  Simon	
  Renaud-­‐Depuber)	
  

u  faire	
  avancer	
  Mario	
  le	
  plus	
  loin	
  possible	
  dans	
  un	
  tableau	
  
u  état	
  n	
  :	
  liste	
  des	
  acEons	
  de	
  Mario	
  à	
  chaque	
  instant	
  

	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  (acEon	
  de	
  chaque	
  bouton	
  de	
  la	
  manebe)	
  
u  fonc.on	
  F(n)	
  :	
  augmente	
  avec	
  la	
  distance	
  	
  

	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  parcouru	
  par	
  Mario	
  s’il	
  exécute	
  les	
  
	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  acEons	
  dans	
  n	
  

	
  
	
  
	
  

●  Pour	
  plus	
  de	
  détails:	
  	
  hbp://pages.usherbrooke.ca/mcote5/projects/marious/doc/MarioUS.pdf	
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IA 
Notre intelligence artificielle utilise un algorithme génétique afin de trouver le chemin le 
plus efficace pour terminer un niveau. 
 
Tout  d’abord  notre  ADN est composé d’une  suite  d’actions. Une action est représentée 
par un « char » où  chaque  bit  correspond  à  un  bouton  enfoncé.  Cela  nous  permet  d’avoir  
des  compositions  d’actions. 
 
Un bon fitness pour notre algorithme signifie que la distance parcourue est maximisée et 
que   le   nombre   d’actions   est   minimisé. La distance parcourue se calcule par une 
sommation  de  chaque  pixel  à  partir  du  début  du  tableau  jusqu’à  la  position finale (en X) 
du joueur [ex. Position finale = 6; Distance parcourue = 1 + 2 + 3 + 4 + 5 + 6 = 21]. Cela 
permet  d’avantager  les  individus  qui  se  sont  rendus plus loin. 
 
Nous utilisons le principe nommé King of the Hill pour résoudre notre optimisation. Son 
fonctionnement   consiste   à  garder   le  meilleur   individu  d’une génération afin  d’entrainer 
les prochains individus des prochaines générations. Cet  élu  n’est  changé  que  s’il  y  en  a  un  
plus fort (dans  notre  cas,  celui  qui  s’est  rendu  plus  loin  ou  qui  est  plus  rapide). 
 
Après   l’avoir   longuement   testé,   nous   avons   décidé   d’améliorer   notre   algorithme 
génétique en divisant un niveau en plusieurs tranches (environ un écran de large). Notre 
IA commence par optimiser les deux premières tranches (donc les deux premiers écrans). 
On   arrête   l’optimisation   lorsque   l’élu   d’une   génération   ne   s’est   pas   fait   battre (rapport 
entre distances parcourues et   le   nombre   d’actions   utilisées)   pendant un nombre de 
générations prédéfini (présentement 1000 générations). Ensuite, on décale  d’une  tranche  
et on optimise sur les deux prochaines. L’algo  continue  jusqu’à  ce  que  toutes les tranches 
soient optimisées. 
 

 
Chaque fenêtre représente une tranche. L’algorithme commence par optimiser la fenêtre jaune et la fenêtre verte. Par la suite, il va 
optimiser la fenêtre verte et la fenêtre bleue et ainsi de suite. 

 
 
 



Exemple : Super Mario Bros 
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