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Sazetak

Klasifikatorski sustavi S mogmo%u Wwenja su sustavi zasnovani na skupu pravila koji
kombiniraju mehanizme strojnogenja s evolucijskim procesom. Rad daje uvid u &tilo
klasifikatorskih sustava s moguwu wenja i temeljit opis ZCS i XCS Kklasifikatorskih
sustava primijenjenih u rjeSavanju problema lakacin

Klju éne rije¢i: Klasifikatorski sustavi s mogoo%'u ucenja, Sustavi zasnovani na skupu
pravila,Ucenje potkrjepljenjem (podrazajem),céhje pod nadzorom, Genetski algoritam,
Problemi labirinta, Generalizacija.

Abstract

Learning Classifier Systems are rule-based systlatiscan be considered as a combination
of machine learning techniques and evolutionaryc@ss. This paper provides insight into
different approaches to learning classifier systams thorough description of ZCS and XCS
classifier systems which were applied to solve nmabblems.

Key words: Learning Classifier Systems, Rule-based SysteramfdrRcement Learning,
Supervised Learning, Genetic Algorithm, Maze PnaisleGeneralization.
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1. Uvod

Patetkom 1970.-ih John Holland je doSao na ideju danopacijske probleme rijeSi
programskim modelom koji se temelji na Darwinowgtji evolucije. Tako su nastali, danas
dobro poznati, genetski algoritmi. Nedugo kasnijell&hd je opisao kognitivhe sustave
zasnovane na pravilima koji u sebi sadrze genealgkiritam kao algoritam pretrage prostora
pravila. Danas su takvi kognitivni sustavi pozraad nazivomklasifikatorski sustavi koji
imaju sposobnost wenja (Learning Classifier Systems, LCS). lako nastali u vrijeme kada i
genetski algoritmi, LCS sustavi su sve do danasliost sjeni genetskih algoritama,
ponajprije zbog toga Sto su genetski algoritmi ghakturi jednostavniji, a u rjeSavanju
optimizacijskih problema i znatno bolji.

LCS se moze shvatiti kao sustav strojn@gnja koji koristi genetske algoritme (ili neku
drugu heuristiku tehniku pretrazivanja prostora pravila) u poktugvoga tenja. Pravila
evoluiraju iz ciklusa u ciklus zahvaljuyugenetskom algoritmu (ili nekoj drugoj heuréto|
tehnici pretrazivanja prostora pravila) i sustavagnmaiivanja. LCS sustavi posjeduju
sposobnost generalizacije pravila Stoczmka jedno generalizirano pravilo moze predstavljat
veci broj specijaliziranih pravila. Kako bi sustawia, on treba upotrebljavati jednu od tehnika
strojnog wenja (&enje pod nadzorom, ¢anje bez nadzora, ¢cenje potkrieplienjem
(podrazajem)). Tako michiganski stil LCS-a upotj@@ tehniku tenja potkrjepljenjem
(podrazajem), dok pittsburski stil i stil iteratog wenja pravila upotrebljavaju tehniku
ucenja pod nadzorom ¢anja primjerima).

LCS pripada klasi evolucijskih algoritama koji spadu podrdje evolucijskog réunanja, a
evolucijsko rg&unanje spada u podfe umjetne inteligencije. LCS se upotrebljava za
klasifikaciju, u problemima d¢enja potkrjeplijenjem, u aproksimacijskim problemimaa
probleme preddianja. Od podrga primjene valja izdvojiti dubinsku analizu podeta
upravljanje procesima te modeliranje i optimizaciju

lako bi se u klasifikatorske sustave moglo ubrajinoge sustave zasnovane na pravilima, u
radu je interes sveden prvenstveno na sustave @asama pravilima koji imaju sposobnost
evolucije skupa pravila. Podjelom klasifikatorslshstava se bavi drugo poglavlje. dee
poglavlje opisuje kanonski model michiganskog sti@S-a, dokcetvrto poglavlje daje
podrobniji uvid u porodice michiganskog stila: L@&8snovan na snazi, LCS zasnovan na
preciznosti i LCS zasnovan n&ekivanju. U petom poglaviju se daju objasSnjenjanaalti
step(visSekor&ne) isingle step(jednokor&ne) probleme kao i primjeri navedenih problema.
U Sestom poglavlju se detaljnije opisuju implememti ZCS i XCS klasifikatorski sustavi, a
u sedmom poglavlju su dani rezultati mjerenja pdave nad implementiranim sustavima.
Osmo poglavlje sadrzi opis ostvarene aplikacije, @evetom poglavlju je ukratko opisana
primjena LCS-a.



2. Pregled klasifikatorskih sustava

Klasifikatorski sustavi (Classifier systems, CS, CFS)su sustavi temeljeni na skupu pravila
(klasifikatora) koja odréuju reakciju sustava na uvjete dane u njegovoj iokol
Klasifikatorski sustavi se dijele rdasifikatorske sustave koji nemaju sposobnost denja
(non-learning classifier systems, nLCS) i klasifikatorske sustave koji imaju sposobnost
ucenja (learning classifier systems, LCS) [10].

nLCS je sustav sastavljen od detektora, efektaste poruka i skupa pravila oblikavjet
(uvjeti) : akcijaznaenjaako uvjet (uvjeti) onda akcijgPoma@u detektora se prenosi stanje
okoline u listu poruka. Zatim se iz skupa pravidakire pravilog¢iji uvjet odgovara sadrzaju
liste poruka. Akcija koju sustav treba izvesti aldnea je pravilom i njome se puni lista
poruka. U zadnjem koraku se, potucefektora, izvodi akcija smjeStena u listi por{Ra
Ukoliko se nLCS proSiri komponentom za raspodjehgrada primljenih od okoline i
komponentom za istraZivanje prostora mglupravila, dobivamo LCS [9]. Cilj LCS-a je
odrediti takav skup pravila kojimhe se maksimizirati nagrade primljene od okolinesbBr
napomenuti da je ovakvim proSirenjem dobiven miahgki stil LCS-a [25].

nagrada informacija
akcija

LISTA PORUKA

SKUP PRAVILA

KOMPONENTA ZA KOMPONENTA ZA
RASPODJELU ISTRAZIVANJE SKUPA
e NAGRADA MOGUCIH PRAVILA
(metode RL-a) LCS (GA)

Slika 2.1 Odnos nLCS-a i michiganskog stila LCS-a

2.1 Podjela LCS-a

LCS je prvi opisao J. Holland 1975. kao sustave posgjeduju kognitivne zriajke [3][4].
Tijekom 1980-tih isprofilirala su se dva stila tpa) LCS-a. Holland i njegovi suradnici
oblikovali su na SvatiliStu Michigan michiganski stil (The Michigan Approach), dok je
Smith sa svojim suradnicima na Sv#stu Pittsburgh oblikovaopittsburski stil (The



Pittsburgh Approach) [2]. Uz michiganski i pittsburski stil postojistil iterativnog uéenja
pravila (The Iterative Rule Learning Approach), prvi puta primijenjen na SIA sustavima
(Venturini, 1993) [14]. Podjela CS-a i LCS-a prikaa je na slici (2.2) [25].

KLASIFIKATORSKI
SUSTAVI
(CS, CFS)
KLASIFIKATORSKI SUSTAVI KLASIFIKATORSKI SUSTAVI
KOJI NEMAJU KOJI IMAJU SPOSOBNOST
SPOSOBNOST UCENJA UCENJA
(nLCS) {LCS)
PITTSBURSKI STIL MICHIGANSKI STIL STIL ITERATIVNOG
UCENJA PRAVILA
{The Pittsburgh (The Michigan
Approach) Approach) (The Iterative Rule
Learning Approach)
| ]
i 5 LCS zasnovan na LCS zasnovan na
L.CS zasnovan na snazi 2 " Bl
P Q preciznosti ocekivanju
(strength-based LCS) (accuracy-based LCS) (anticipatory-based L.CS)

Slika 2.2 Podjela LCS-a

2.2 Michiganski stil LCS-a

Michiganski stil LCS-a karakterizira kombinacijgenja potkrjepljenjem (Reinforcement
Learning, RL) i genetskog algoritma (Genetic Algorithm, GA). RL je tehnika tenja
pokuSajima i pogreSkama putem primljenih nagrada,l&S-u predstavilja komponentu za
raspodjelu nagrada primljenih od okoline [3]. GA Ieuristtka metoda optimizacije
temeljena na evolucijskom procesu, a u LCS-u paatjat komponentu za istrazivanje
prostora mogéih pravila. Svakako treba spomenuti da se umjegtea@®oze koristiti i neka
druga heuristka metoda istrazivanja prostora pravila kao i daG# moze nadopuniti
brojnim heuristikama. Ono Sto bitno razlikuje mggdmmski stii LCS od nekih drugih
(klasknih) tehnika RL-a je sposobnost generalizacija ijmapostoje pravil&iji uvjetni dio
odgovara raziitim stanjima okoline¢ime se smanjuje broj pravila kojima sustav treba
raspolagati. Ipak, treba naglasiti da prevelikaegelivacija nije dobra; moze dovesti do
pojave da generalizirana pravila izbace specijalia pravila koja bolje odgovaraju na
odreieno stanje okoline [1].

U michiganskom stilu svaka jedinka predstavlja fdsravilo. Evolucija i optimizacija
pravila se obavlja lokalno, tj. na pojedinim prawh. Sustav nagrade iz okoline neposredno
raspodjeljuje jedinkama (pravilimagije su akcije nagkene, a posredno i jedinkama
(pravilima) cije su akcije prethodile nagtanim akcijama. Za dobivanje sustava kég



optimalno reagirati na stanja okoline, potrebnargvnoteziti odnos potreba pojedine jedinke
(pravila) i potreba cijelog sustava [12]. Potretdinke (pravila) sedtuje u tome da opstane,
ti. ne bude eliminirana GA-om. To zfiada svaka jedinka treba teZiti dobivanju Std¢eg
dijela nagrade. S druge strane, potreba susta¥ma jedinke (pravila) zajedno djeluju na
ispravan nain. To zn&i da se nagrada dobivena odlteom akcijom treba rasporediti ne
samo na pravila koja su neposredno uzrokovalawgkes i na ona pravila koja su dovela do
stanja okoline u kojem je izvedena ta akcija. Shskngrikaz michiganskog stila LCS-a (i
njegovog odnosa sa NLCS-om) dan je na slici (2.1).
Michiganski stil LCS-a pripadan-line sustavima i & na temelju jedne instance problema
[11]. Stil je pogodan za opisivangeistava u stvarnom vreme(real-time systemsydje nagle
promjene ponaSanja nisu dozvoljene [12].
Tri su porodice michiganskog stila LCS-a:

e LCS zasnovan na snastiength-based LQS

e LCS zasnovan na preciznosacturacy-based LQS

e LCS zasnovan natekivanju @nticipatory-based LGOS
lako su aktivna istrazivanja i na drugim stilovinh&CS-a, michiganski stil se smatra
standardnom formom LCS-a [2][25].

2.3 Pittsburski stil LCS-a

Pittsburski stil LCS-a kombinira metodéenja pod nadzorom Supervised Learning, SL)

sa GA-om. SL je tehnika strojnoganja koja stvara odgovargju funkciju na temeljiskupa
za wenje (training sej sastavljenog od primjera oblikalaz-izlaz (input-outpuj [5]. Cilj

sustav koji @i SL tehnikom je, nakon Sto pte kroz primjere zadane u skupu z&nje,
predvidjeti Zeljenizlaz za odgovarajti ulaz

—

Skup primjera za
ucenje

Jedinke (skupovi
pravila)

Kraj evolucije

Slika 2.3 Pittsburski stil LCS-a



Za razliku od michiganskog stila, u pittsburskomussvaka jedinka predstavlja rjeSenje
klasifikacijskog problema [14]. Istovremeno se @ape s nekoliko skupova pravila i to tako
da jedna jedinka predstavlja jedan skup pravilavi® su fiksirane duljine, ali jedna jedinka
moze sadrzavati razlti broj pravila pa je jedinka promjenjive duljindozvoljena su i
generalizirana pravila.

Nad skupom jedinki se pokie GA cije su operacije rekombinacije, mutacije i selekcij
prilagodene promjenjivim duljinama jedinki. Funkcija prooge (dobrote) odiuje kvalitetu
pojedine jedinke (skupa pravila) na temelju pokigagoravila iz jedinke s primjerima za
ucenje, tj. na temelju tmosti kojom jedinka obavlja klasifikaciju. Prilikoradreiivanja
kvalitete mogu se ukljtiti i neke posebne karakteristike jedinke popunajéuljine. Trajanje
procesa &enja zadano je evolucijskim vremenom GA-a. Mod#ispurSkog stila LCS-a je
prikazan na slici (2.3).

Pittsburski stil LCS-a pripadaff-line sustavima i @ iterativno na temelju skupa instanci
problema [11]. Optimizacija se provodi globalno nadupovima pravila, a ne nad
pojedin&nim pravilima kako je to sliaj u michiganskom stilu. Zbog predstavljanja cigelo
skupa pravila jednom jedinkom, veliki problem predfaju zahtijevane kaline memorije i
procesorskog vremena [12].

Problem denja u pittsburskom stilu je doslovno sveden nanupaciju GA-om, zbogega je

i upitno je li ovaj stil blizi samom GA-u ili LCS-u

Tipicni predstavnici pittsburskog stila LCS-a su algoriGABIL i GIL [14][25].

2.4 Stil iterativnog ucenja pravila

Stil iterativnog @enja pravila se temelji na pristupu podjeli pa @laékao u michiganskom

Pocetni
skup za
ucenje

Kopiraj skup primjera -

S
Skup za
uéenje

Ukloni pokrivene
primjere iz skupa za
ucenje

GA-om odredi
Uzmi jedan dovoljno dobro
primjer pravilo za taj

primjer

Pokriveni svi
primjeri

Pravilo dedaj u
skup pravila

=
Proces uéenja
zavrsen Skup
pravila

LCS

Slika 2.4 Stil iterativnogdenja pravila

stilu, jedna jedinka predstavlja jedno pravilo, dakslénosti sa pittsburskim stilom pronalaze
u kombiniranju SL-a sa GA-om [13].



Sustav opisan stilom iterativhoganja pravila i skupom primjera koji se nalaze u skupu za
ucenje. Eenje traje sve dok skup pravila ne pokrije zadammjere. U svakom koraku se
uzima nepokriveni primjer i uz pordioGA-a se odréuje dovoljno dobro pravilo za taj
primjer. Ukoliko pravilo ne postoji u skupu pravilano se nadodaje, a iz skupa zanje se
briSu primjeri koji su pokriveni postajen skupom pravila. Opisani ciklus se ponavlja dok
god ima primjera u skupu z&enje. Funkcija procjene (dobrote) uzima u obzirggalizaciju
(Sto ve&u pokrivenost primjera) i preciznost predlnja pojedinih pravila. Model LCS-a
temeljen na stilu iterativnogéanja pravila je prikazan na slici (2.4). PredstlRwwvoga stila

je sustav HIDER [13][14][25].



3. Podrobniji pogled u model michiganskog stila LCS-a

Holland i Reitman su 1978. izlozili prvu implemecifa LCS-a [3]. lako je Hollandova
verzija LCS-a bila implementirana i u rieSavanjuashih problema, ona se pokazala slozena
za izvedbu i nesto kasnije nasla je dobru zamjejaginostavnijim verzijama LCS-a. Ovdje se
gradi model LCS-a koji se dijelom oslanja na izwomwerziju Hollandovog LCS-a. Zbog
boljeg razumijevanja kaa rada LCS-a, prethodno je potrebno ukratko ¢ipida i RL [25].

3.1 Kratak pogled na genetske algoritme

Genetski algoritam (Genetic Algorithm, GA) je heuristtka metoda optimizacije zasnovana
na principima Darwinove teorije evolucije. Algomtge baziran na populaciji rjeSenja i kroz
niz koraka nastoji poboljSati populaciju tako daknaju evolucijskog procesa najbolja jedinka
populacije predstavlja dovoljno dobro rjeSenje macijskog problema. Ne ulazai detalje
GA-a, treba spomenuti da se u michiganskom stills4aCupotrebljava eliminacijski GA
(steady-state GPopisan na slici (3.1).

Genetski algoritam({
Ponavljaj dok traje evolucija{
izaberi roditelje;
krizaj roditelije;
mutiraj dobiwvenu djecu;
eliminiraj onoliko roditelja koliko je stvorene djece;

Slika 3.1 Pseudokod eliminacijskog GA-a

lako je LCS opisan nedugo nakon nastanka GA-apgstaasjenjen GA-ortija popularnost
proizlazi iz njegove jednostavne strukture i dolmgtimizacijskih svojstava [2]. U LCS-u GA
ima funkciju istrazivanja prostora mogh pravila. Pri tome se uz GA mogu primijeniti i
neke druge heuriske metode [3][25].

3.2 Kratak pogled na uwenje potkrjepljienjem

Ucéenje potkrjeplienjem (podrazajem) (Reinforcement Learning, RL) temelji se na
operantnom uvjetovanju (teorijtenja u psihologiji), a odnosi se na paiewstrojnog wenja
(machine learniny koje prodava kako agent treba djelovati u promatranoj okala bi
primio 5to véu nagradu od okoline [5]. Rijge o wenju nagradama i kaznama (uz pokusaje i
pogreske). Za svaki dobadgovorna stanje u okolini, okolina nagige sustav, dok se loSi
odgovori kaznjavaju. Formalnije se RL definira:

e Skupom stanja okoling;

e Skupom akcija;

e Skupom nagrada (ngg<e je to skup {0 ,1} ili interval realnih brojeva¥]



U svakom trenutku (koraku)sustav na temelju stanja okolisg(s ¢ S odabire akcijua iz
skupa mogéih akcija A. Okolina mijenja stanjes u s+1 te daje sustavu nagradu Cilj
sustava je odrediti funkciju pravila S—A koja preslikava skup stanja okoline u skup akcija
sustava tako da se maksimizira ukupnost nagradaeko

U LCS-u RL ima funkciju raspodé/anja korisnosti pojedinim pravilima [3][25].

3.3 Kanonski model LCS-a

LCS spada u sustave temeljene na skupu pravilaild(&lasifikatori) su oblikauvjet:akcija
zn&enja ako uvjet onda akcijaDrugim rijeima, izborom pravila koje zadovoljava uvjet
okoline odréena je akcija prema okolini.

Uvijet je u najjednostavnijem siaju niz znakova iz ternarnog skupa {0, 1, #}d@mu znak #
predstavlja i 0 i 1 (tzvdon't careznak,wild card znak). Primjerice, uvjet 1# predstavija i
uvjet 10 i uvjet 11. Time je omogena generalizacija (épnitost) pravila. Pojedini simboli
uvjeta se nazivaju atributi uvjeta. Akcija je ujednostavnijem skaju niz binarnih znakova
(znakova 0 i 1) i predstavlja kod onoga Sto sustagava.

U ovisnosti o pojedinim akcijama, okolina nadug sustav. Kako bi sustav s vremenom
usvojio dobra pravila, a loSa pravila izbacio, pbtro je nekako ozt#i kvalitetu pojedinog
pravila. Zbog toga je, uz uvjet i akciju, u praviotrebno dodati i valinu koja ima zné&enje
korisnosti pravila. Time pravilo poprima oblik/jet:akcija—korisnost Pravilu (klasifikatoru)
se moze dodati i parametar brojnosti koji aawa koliko se puta klasifikator pojavljuje u
skupu pravila. Kako se u skupu prauvilesto nalazi viSe istih pravila, ud#enjem parametra
brojnosti se Stedi na memorijskom prostoru i vrempotrebnom za jedan prolazak kroz skup
pravila. Pravila koja ne sadrzavaju parametar lsijnzovu se mikro-pravila (mikro-
klasifikatori), dok se pravila koja sadrzavaju paedar brojnosti zovu makro-pravila (makro-
klasifikatori). Velcina skupa pravila koja koriste makro-pravila jeeadigna zbrojem brojnosti
svih makro-pravila. U daljnjem tekstu seceg ukoliko je kontekst jasan, naglaSavati je li
pravilo makro-pravilo ili mikro-pravilo.

Kanonski model LCS-a je shematski prikazan na d&R). Proces koji se obavlja je
iterativan i opisuje se sljedien koracima:

1. Stanje okoline se poma detektora prenosi u listu poruka i to u dio kejnamijenjen
za pohranjivanje stanja okoline. Lista poruka, iozriamijenjen za stanje okoline, ima
i dio namijenjen za interne poruke te dio namijeanfga akcije. Interne poruke nose
informacije o prethodnim stanjima okoline i prethed akcijama sustava.

2. Za svako pravilo utvuje se odgovara li uvjet trenutnom stanju listeugari to na
temelju dijela liste poruka namijenjenog za pohiemje stanja okoline i dijela za
interne poruke. Uvijeti koji odgovaraju trenutnonargu liste poruka stavljaju se u
podudarni skugmatch set[M]). Ukoliko je skup [M] prazan, stvara se nopravilo s
uvjetom koji odgovara trenutnom stanju liste poruka

3. Pravila iz skupa [M] razvrstavaju se u skupine tal@ pravila s istom akcijom
pripadaju istoj skupini. Na temelju korisnosti syravila pojedine skupine predwaju
se nagrade pojedinih akcija i izabire se akcijavPa iz skupine iz koje je odabrana
akcija se smjeStaju akcijskiskup(action set[A]).

4. Akcija se Salje u listu poruka namijenjenu za akcg obnavlja se dio liste poruka
namijenjen za interne poruke. Efektori Salju akoig@lini.

5. Obnavlja se dio pravila koji odtaje korisnost (kvalitetu). Onim pravilima koji ne
pripadaju skupu [A], a pripadaju skupu [M], redacse korisnost. Pravila iz skupa [A]



i ona koja su u nekoliko prethodnih koraka pripadakupu [A] (skup [A})
medusobno raspodieljuju korisnost.

Primljena nagrada od okoline, koja se peg&diSalje sustavu, raspaigie se
(jednoliko) metu pravilima skupa [A]. Uzevsi u obzir i 5. korakapila koja prethode
pravilima koja su (prije) nagdazana takder poprimaju véu korisnost.

Periodtki ili s odreienom vjerojatna®i pokre&e se GA nad cijelim skupom pravila
(skup [N]), nad skupom [M] ili nad skupom [A]. N&&e se koristi eliminacijski GA
(steady-state GA1], [3].

OKOLINA -
1
DETEKTORI EFEKTORI
\ LISTA PORUKA ol
7
STANJE INTERNE
| OKOLINE | ‘ PORUKE ‘ l AKCIA ‘
PODUDARNI AKCIJSKI
SKUP PRAVILA SKUP SKUP
— e
N
i M1 [Al
SKUP PRAVILA
1Z PRIJASNJIH
AKCIJSKIH
SKUPOVA
LCS

Slika 3.2 Kanonski model LCS-a

Ovim modelom opisana je struktura LCS-a. Bitn&etea koje LCS treba slijediti su:

Pron&i skup pravila koji za Sto v broj moguih uvjeta okoline sadrzi pravilo koje
donosi dovoljno veliku nagradu okoline. Posebicds@®dnosi na pravila koja daju
akcije zacesto pojavljivane uvjete okoline.

Generalizirati skup pravila tako da uvjet jednog@vila odgovara Sto ¥em broju
stanja u okolini. Pritom treba paziti da se ne @bapecijalizirana pravila koja daju
bolje akcije na odi@eno stanje okoline nego neka generalizirana pravila

Ostvariti natjecanje nael pravilima, ali samo onima koji imaju korespondent
dijelove uvjeta, tj. mogu odgovoriti na isto stamkoline. Ostvariti princip da se
ulantano nagrduju pravila, tako da se nagrade i ona pravija su akcije prethodile
nagraienim akcijama, a ne samo pravila koja su neposredmokovala nagienu
akciju [1][25].



4. Porodice michiganskog stila LCS-a

Kao Sto je vé spomenuto, michiganski stil LCS-a se dijeli ngoorodice: LCS zasnovan na
snazi 6trength-base LQS LCS zasnovan na preciznosic€uracy-based LQSi LCS
zasnovan nad@kivanju @nticipatory-based LOS

LCS zasnovan na shazigrength-based LCS) je najjednostavnija porodica michiganskog
stila. Korisnost pojedinog pravila je odena skalarnom ve€inom zvanom snaga. Snaga
predstavlja procjenu nagrade kaja sustav primiti od okoline ako se ponasSa u skiadu
promatranim pravilom. Ponéa snage vrSimo i procjenu pojedinog pravila biidia je to
jedina veléina po kojoj mozemo odrediti kvalitetu pravila. Nwakav pristup i nije bas
najbolji. Naime, pravila koja uzrokuju ranije akecimogu u peetku izvrSavanja algoritma
poprimiti neproporcionalno velike iznose snage [ljkaier, zapostavljena su pravila koja
dovode do manje nagrade iako ona mogu udsaien okolnostima biti najbolji izbor [1].
Naposljetku, najuad problem predstaviljaju previSe generalizirana paakoja ¢esto vode
suboptimalnom rjeSenju [2]. Naime, pravila koja sise generalizirana imaju e
vjerojatnost pojavljivanja u skupu akcija (skup JAda im snage poprimaju znatnocee
vrijednosti nego manje generaliziranim pravilimikaam predviianje nagrada okoline moze
biti nepreciznije.

Ipak, za mnoge aplikacije ova porodica LCS-a jisaprihvatljiva. Najpoznatiji predstavnik
ove porodice je ZCS [25].

LCS zasnovan na preciznosti gccuracy-based LCS) nadopunjuje korisnost pravila sa
procjenom pogreske koju praviini pri procjeni nagrade. Kvalitetu pravila viSe odreiuje
snaga, vé nova veltina povezana sa preciznosti pravila i to tako dgmaciznija pravila
kvalitetnija. lako je sustav postao slozeniji, dgnojem spomenutih parametara sfaja se
prevelika generalizacija pravila, a time je i porsinogin pravila w&inkovitije prekriven.
Najpoznatiji predstavnik ove porodice LCS-a je X2S].

LCS zasnovan na ¢ekivanju (anticipatory-based LCS) prikazuje pravila u obliku
uvjet:akcija:a’ekivanje~korisnostpri ¢emu ocekivanje (effectpredstavlja ¢ekivano stanje
okoline nakon primijenjenakcije na okolinu stanjauvjeta Ovakva pravila (klasifikatori)
grademodel prijelazamodel of transitions[2]. Ocekivanjemoze, ovisno o verzijama LCS-a,
sadrzavati | posebne znakove =i ?. Zrakdon't change symbpbzna&ava da se atribut
stanja okoline ne mijenja, dok znak dbg't know symbplozna&ava da se atribut stanja ne
moze predvidjeti [2]. Primjerice, ako na stanje lol@101 djelujemo akcijon®, tada pravilo
#01:0:=1=—korisnost predvida stanje okolinelll, a pravilo #01:0-?1?—korisnost
predviia samo pojavu jedinice na srednjem mjestu binaodr&nog stanja. Znakovi =i ?
imaju slénu ulogu u dijelu pravila zacekivanje kakvu znak #dpn't carg ima u uvjethom
dijelu pravila. Kvaliteta jedinke (pravila) je odiena preciznadi predvidanja sljedéeg stanja
okoline [15]. Od poznatijih predstavnika ove porsdiLCS-a valja izdvojiti ACS, ACS2,
YACS i MACS.
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4.1 Klasifikatorski sustav ZCS

Najpoznatiji predstavnik porodice LCS-a zasnovaralsnazi je ZCSZeroth-level Classifier
Syste Uveo ga je Wilson kako bi pot@o razumljivost i poboljSao karakteristike LCS-a
[3]. ZCS se moze promatrati kao pojednostavljergmdnskog modela LCS-a, pa je pri
definiranju ZCS-a dovoljno opisati razlike u odnasa kanonski model LCS-a i naglasiti
neke specitinosti vezane uz sam ZCS.

OKOLINA -
|
DETEKTORI EFEKTORI
PODUDARNI AKCIJSKI
SKUP PRAVILA SKUP SKUP
-
IN] [0} [A]

PRETHODNI
o AKCIJSKI SKUP

ZCSs

Slika 4.1 ZCS sustav

Za razliku od kanonskog modela LCS-a ZCS nemanuatéstu poruka: detektor je izravno
povezan sa skupom pravila ([N]), a akcijski skup]X[je izravho povezan s efektorom.
Karakteristike izméu povezanih akcija se prenose implicitno (a ne lgkdsmp uz pomaé
interne liste poruka) i to kroz evaluaciju pravil@abnavljanje parametara pravila). Skup
pravila (populacija pravila) je konstantne ve&le | sastoji se od mikro-pravila, a skup koji
sadrzava pravila akcijskih skupova iz nekoliko poeinih koraka ([A}) reduciran je na skup
pravila iz prethodnog akcijskog skupa ([A] Korisnost pravila oddena je skalarnom
velicinom koja se naziva snagstrength s). Odabir akcije se vrSi jednostavnom selekcijom
(roullete-wheel selectign akciju sustava oddeije pravilo odabrano jednostavnom
selekcijom. Drugim rijéima, svako pravilo u podudarnom skupu moze odre#tiju sustava

I to s vjerojatno&u proporcionalnom njegovoj kvaliteti (snazi). Uni@sjednostavne
selekcije, odabir pravila koje odige akciju moze se vrSiti k-Greedy selekcijom:
vjerojatnost slgajnog odabir pravila je, dok se najbolje pravilo odabire s vjerojaif10% - ¢.
Evaluacija pravila (obnavljanje parametara prawskpbavlja na sljedenatin:

1. Pravilima koji su u skupu [M], ali nisu u skupu [Adducira se snaga za koeficijerfD <
t < 1, taX, tj. mnozi se s koeficijentoifl - 7). Postupak je izrazen u formuli (4.1).

vp € [M\\[A] p.Snaga(t+1)=(1—1)-p.Snaga(t) 4.1

2. Pravilima iz skupa [A] se reducira snaga za kogintis (0 <p < 1, learning rate, tj.
mnozi se s koeficijentor(l - $). Dijelovi snage koji su oduzeti pravilima iz skujgg se
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mnoze sa koeficijentom (0 <y < 1, discount factoy i jednoliko rasporéuju meiu
pravilima iz skupa [A}. Postupak obnavljanja snaga pravilima prethodnogjsikg
skupa je izrazen formulom (4.2).

Ypreral B - p'-Snaga(t)
[[A]_4]

Vp € [A]_; p.Snaga(t+ 1) = p.Snaga(t) +y - (4.2)

3. Primljena nagrada iz okoling)(se mnozi sa koeficijentogh(0 < < 1, learning ratg, i
jednoliko rasporéuje meiu pravilima iz skupa [A] [3]. Postupak obnavljangmaga
pravilima akcijskog skupa je izrazen formulom (4.3)

Vp € [A] p.Snaga(t+1) = (1 —p)-p.Snaga(t) + B -%ﬁa(t) (4.3)
Dva su mehanizma koja istrazuju prostor pravila @SAi: eliminacijski GA icover
mehanizam [2]. GA se u svakoj iteraciji poéges odrdenom vjerojatnadl. U GA-u se
jednostavnom selekcijomrqullete-wheel selectign(u odnosu na snagu pravila) izabiru dva
roditelja iz skupa pravila. Roditelji se rekombajur (krizanje s jednom t&om prekida) s
odreienom vjerojatna®i i potom se dobivenu djecu (ili klonove roditelikoliko se ne
dogodi rekombinacija) mutira jednostavhom mutacijota skupa pravila ([N]) se
jednostavnom selekcijom (u odnosu na redipto vrijednost snage pravila) odrgu dva
pravila kojace biti zamijenjena djecom. Time zavrSava ciklus &@ASover algoritam se
pokrete kada je podudarni skup prazan ili kada je ukugrega svih pravila koji se u njemu
nalaze za koeficijen® slabija od prosjekaCover algoritam stvara pravilo koje odgovara
stanju okoline i koje nadomjesSta prethodno elinsing pravilo iz skupa [N]. Snhaga
novostvorenog pravila se postavlja na srednju dmijsst snaga svih pravila, a izbor pravila za
eliminaciju se obavlja jednostavnom selekcijom @nasu na recipkmu vrijednost snage
pravila). Slika (4.1) prikazuje ZCS sustav.

Svi nedostaci vezani, é6enito, uz LCS sustave zasnovane na snazi vrijedd ZCS sustava.
Osim navedenih nedostataka, potrebno je spomemquitiblem nepotpunog preslikavanja iz
kartezijevog produkta skupa stanja okoline i skakaija u skup vetina koje predstavljaju
korisnost (skup shaga) [1]. Naime, eliminacija pliease vrSi na temelju njihove snage koja je
blisko vezana uz nagradu koju pravilo primi od ak@l To znéi daé¢e manje kvalitetna biti
eliminirana, pa ZCS e sadrzavati informaciju o manje kvalitetnim pramd.

Ovako opisani ZCS moze se prosSiriti brojnim heik@nha koje pridonose kvaliteti rjeSenja.
Primjerice, eliminacijski GA stvara djectija je kvaliteta srednja vrijednost roditelja.
Krizanjem roditelja sa velikim snagama mogu se tldlgca koja se nikada ne koriste (jer im
uvjetni dio ne odgovara niti jednom stanju okolina) imaju velike snage. To paaea
prosjek populacije pa pravila koja se neposrednoawgauju, ali dovode do nagrade, mogu
biti zapostavljenija od pravila generirargbveralgoritmom (onog trenutka kada im se snaga
spusti ispod prosjeka snage svih pravila). @Wenjem shage djece nekom drugom
heuristikom moze se izkjenedostatak da populacija konstantnedned ZCS-a sadrzi velik
broj pravila koja se nikad ne koriste, a dobivem@snetskim algoritmom.

ZCS pokazuje parametarsku osjetljivost (male pramjaekih parametara mogu dovesti do
znatno bolje/loSije klasifikacije), a podeSavanjparametara se, barem za velik skup dobro
poznatih problema, moze pdastwptimalna klasifikacija [2].
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4.2 Klasifikatorski sustav XCS

Kao logtna posljedica nedostataka ZCS-a javila se potr@bajegovim proSirivanjem u
nesto slozeniji model LCS-a. Nedugo nakon stvarZj8-a, Wilson uvodi novi sustav kojeg
naziva XCS Extended Classifier SystgnOsnovna (Wilson-ova) struktura XCS-a se moze
definirati proSirivanjem ZCS-a.

Problemi nepotpunog preslikavanja i pregeneraldirapravila doveli su do proSirenja
korisnosti novim veliinama. Tako u XCS-u pravilo, uz uvjetni i akcijgko, sadrzava jos tri
velicine: velginu koja predwia nagradu okolingpg@yoff p) (pandem snage u ZCS-u), éalu
koja predstavlja mjeru pogreske prethnja error, ¢) i velicinu koja predstavlja dobrotu
(fitness F) pojedinog pravila. Broj pravila u skupu pravilgenkonstantan, ali ima gornju
medu (populacijski limit). U osnovnom modelu XCS-alswistite mikro-pravila. Ipak, treba
spomenuti da modernije verzije XCSéaZe koriste makro-pravila zbog va&he skupa
pravila (populacije). Podudarni skup XCS-a je pelggn u logéke cjeline, tako da svaka
logicka cjelina sadrzava pravila koja predbju istu akciju. U sustav se nadodgelje
predviZzanja (prediction array, PA koje ima kljnu ulogu pri odabiru akcije. U polju
predviianja se za svaku akciju koja ima odgovamajlogicku cjelinu u podudarnom skupu
nalazi predvena nagrada od okoline. Preibma nagrada pojedine akcije se dobiva iz
predviienih nagrada pojedinih pravila odgovatguogtke cjeline i to tako da se zbroje
predviiene nagrade pravila lagdge cjeline pomnozene sa udjelom dobrote pojedimagila u
zbroju dobrota pravila logke cjeline. Formalni postupak opisuje formula (43})

Yope[MIAp.akcija=a P- Predvidanje(t) - p. Dobrota(t)

Va € {x|3p € [M] Ax = p.Akcija} PA(a) = S i Aveeea - Dobrota (O
PEIM|Ap.Akcija=a /"

(4.4)

Nakon popunjavanja polja predenja odrduje se akcija. Akcija se odteje na temelju polja
predviianja. Odabir akcije se moze vrsiti stoh&sti(npr. jednostavnom selekcijom),
deterministtki (npr. izborom akcije s naj¢em predvienom nagradom) ili se kombiniraju
oba postupka. N&Ze se koristie-Greedy strategija. Evaluacija pravila (obnavljanje
parametara pravila) se kod XCS obavlja iskljo nad pravilima prethodnog akcijskog skupa
[1]. Evaluacija pravila se odvija u sljedem koracima:

1. Odreiuje se ukupna nagrad@ prema formuli (4.5). Ona je jednaka zbroju nagrade
okoline s najboljim preddanjem u polju preddanja pomnozenim s koeficijenton{0 <
y < 1, discount factoy.

P = Nagrada(t — 1) + y - max(PA(p. Akcija) 4.5
peli] (4.5)

2. Za svako pravilo predhodnog akcijskog skupa se wdfangogresSka predidanja e.
Postupak je izrazen formulom (4.6) pemu se koristi koeficijenf (0 <f < 1, learning
rate).

vpelAl_., p.e@t+1)=p.et)+p- (IP — p. Predvidanje(t)| — p.s(t)) (4.6)
3. Za svako pravilo iz prethodnog akcijskog skupa $maolja veltina predvianja.

Postupak je izrazen formulom (4.7) pemu se koristi koeficijenf (0 <f < 1, learning
rate).
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6.

Vp € [A] _; p.Predvidanje(t + 1) = p. Predvidanje(t) + B - (P — p. Predvidanje(t)) 4.7

Za svako pravilo iz prethodnog akcijskog skupa ddje se preciznost. Postupak je
izrazen formulom (4.8) préemu se koristi konstanta (0 < o < 1, estimation ratg
konstantay (¢o > 0) i konstantay (v > 0).

1 ako g < g,

vpe[A]l ., k()= {a ) (gi)_v ako e > ¢, (4.8)

Za svako pravilo iz prethodnog akcijskog skupa dde se relativha precizno%..
Relativna preciznost se odrge u odnosu na druga pravila iz prethodnog akegsskupa

i to tako da je relativna preciznost udio preciznodreienog pravila u ukupnom zbroju
preciznosti pravila iz prethodnog akcijskog skupastupak je izrazen formulom (4.9).

k(p)

vpe[A]l .y k()= m
PE|A] -1

(4.9)

Za svako pravilo se obnavlja parametar dobrotetupak je izrazen formulom (4.10) pri
c¢emu se koristi koeficijent (0 <p < 1, learning ratg.

Vp € [A] -, p.Dobrota(t + 1) = p.Dobrota(t) + B - (k, — p. Dobrota) (4.10)

DETEKTORI EFEKTORI

Polje predvidanja \

”:'

PODUDARNI SKUP

m]
AKCIJSKI

SHUBEREVIES Logicka cjelina 1 SKUP
NI \ (akcija a1) /

[A]

Logicka cjelina n
(akcija an)

PRETHODNI | |
@ AKCIJSKI SKUP
° il
XCs

Slika 4.2 XCS sustav
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Svakako treba spomenuti da se obnavljanje parami@s-a moze modificirati tako da se
obnavljanje vrsi séino kao kod ZCS-a, tj. djelomo nad akcijskim skupom, a djeloimo
nad prethodnim akcijskim skupom. Pri tome se tedbnmégrdivanja neznatno promijeni pa u
konahnici ne uzrokuje znatnije promjene ponasSanje sastav

Kao i kod ZCS-a, mehanizmi pretrazivanja prostoravia su GA icover algoritam Kod
XCS-a se GA poziva nad prethodnim akcijskim skup@me nad skupom pravila) i to
periodtki (a ne s odrdenom vjerojatnosti), aover mehanizam se poziva ukoliko je
podudarni skup prazan ili ima manji broj akcija paldanog broja (taj broj se prosiige
sustavu kao parametar sustava) [2]. Zbognsbti operacija genetskog algoritmacaver
mehanizma kod XCS-a i ZCS-a, ovdje se navode saime tazlike. Osnovni model XCS-a
koristi jednostavnu selekcijurqullete-wheel selectign(u odnosu na dobrotu pravila).
Rekombinacija se obavlja s jednom ili dvijeke prekida, i to samo nad uvjetnim dijelom
pravila (jer su akcijski dijelovi pravila isti). Pametri predwianja nagrade i preciznosti
predviianja pravila djece se postavljaju na srednje wngeti odgovarajih parametara
roditelja, dok je parametar dobrote pravila djeesalina srednje vrijednosti dobrota roditelja.
Mutacija je jednostavna i obavlja se i nad uvjetnimmad akcijskim dijelom pravila.
Eliminacija se obavlja samo ako je dosegnut pofskadimit (gornja granica broja pravila),

i to tako da se iz skupa pravila ([N]) eliminiradf@ pravilo izabrano jednostavnom
selekcijom (u odnosu na recigra vrijednost dobrote pravila).

Ovako opisan sustav pokazujendgendenciju k optimalnom rjeSenju od ZCS-a. Raztoge

je ¢injenica da XCS nastoji napraviti Sto potpunijegtik@vanje iz skupa stanja u skup akcija,
a kvaliteta pravila je oddena i preciznadl predvidanja nagrade. No tendencija da se napravi
potpuno preslikavanje iz skupa stanja u skup aka@jposljedicu ima da XCS redovito treba
raspolagati v&m brojem pravila od ZCS-a. Efektivho smanjenje jbrpravila se postize
uvodenjem makro-pravila, ali i brojnim dodatnim heukama. To su prvenstveno metode
obuhv&anja Gubsumption methojiskoje specijalizirana pravila nastoje zamijenite¢v
postoje&im opéenitijim pravilima [18]. Takder, i prilikom selekcije jedinke za eliminaciju se
mogu koristiti slozenije heuristike, a selekcijalitelja za krizanje moze umjesj@dnostavne
selekcije koristiti neku drugu selekciju (primjeziirnirsku selekciju fournament selectigh
Uvodenjem metode gradijentnog spusta u sustav dagmda se znatno poboljSavaju
performanse sustava [18]. lako je opisani model >&Qskrnjen jer ne sadrzi iznad navedena
poboljSanja, on daje dobar uvid u mégasti sustava zasnovanih na preciznosti i njihove
prednosti pred, nesto jednostavnijim, sustavima@éasnima na snazi.

4.3 Klasifikatorski sustav ACS2

Za predstavnika LCS-a zasnovanih ri@lovanju odabran je ACS2A(ticipatory Classifier
System P Osnovnu strukturu ACS-aAf(ticipatory Classifier Systemje prvi izlozio
Stolzmann 1997., a Butz je stvorio nadopunjenje ACQ$znato pod nazivom ACS2 [19].
ACS?2 i dalje zadrzava strukturu sustava kakvu mal@azi ZCS-u ili XCS-u, a novina je Sto
se dodajeproces Wwenja na aekivanju (Anticipatory Learning Process, ALP). Ovdje se
predstavlja pojednostavljeni opis ACS2-a koji ddgbar uvid u nesto drugd tip sustava
nego Sto su ZCS i XCS.

Kao i svaki LCS zasnovan ngekivanju, ACS2 sadrzava pravila koja, wgeti akciju, imaju

I ocekivanje O¢ekivanje poprima vrijednosti iz ternarnog niza {0,=}, gdje je znak = we
spomenutdon't changeznak.Ocekivanjepredstavlja preslikavanije trenutnog stanja okaline
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oc¢ekivano stanje okoline. Pravilo ACS2-a sadrzava dodatna parametra koja, izdwe
ostalog, odréuju i korisnost (kvalitetu) pravila: parametar okea(mark M), parametar
kvalitete Quality, ) i parametar mjere nagradeward measurgr). Parametar oznake sadrzi
za svaki atribut stanja okoline listu njegovih @dposti kada su napravljena kriva predwija
tog atributa [19]. Parametar kvalitete vrednuje cpmeost, a parametar mjere nagrade
predstavlja oekivanu nagradu okoline za akciju izvrSenu tim goam. ACS2 raspolaze
makro-pravilima, a vetina populacije odiena je populacijskim limitom. Radi
jednostavnosti, pri opisu sustat@parametar brojnostesto biti zanemarivan.

Korak iteracije poinje odretivanjem stanja okoline i punjenjem podudarnog skuialiko

je podudarni skup prazan poziva sever algoritam koji popunjava podudarni skup s
odreienim brojem pravila. Nakon Sto se postavi podudsknp sa pravilima koja odgovaraju
na stanje okoline slijedi pokretanje ALP procesazadim i RL procesa, nad prethodnim
akcijskim skupom [21].

OKOLINA —
|
DETEKTORI EFEKTORI
ACS2
PODUDARNI AKCIJSKI
SKUP PRAVILA SKUP SKUP
——
N
e ™ (Al
PRETHODNI
AKCIJSKI SKUP
PRETHODNO
dT=-1 STANJE
OKOLINE dr=-1

Slika 4.3 ACS2 sustav

ALP proces je najslozenija komponenta ACS2 sustBraces se primjenjuje na sva pravila

prethodnog akcijskog skupa. Pojednostavljeno, Ad#ikuje dva sltaja:

e Sluwaj kada preslikavanje izride stanja okoline koje definira pojedino pravilo repno
odreiuje trenutno (jer se ALP primjenjuje na prethodnakaijskom skupu, ali moze se
re¢i i sliedete) stanje okoline.

e Slutaj kada preslikavanje iznde stanja okoline koje definira pojedino pravilo ki
odreiuje trenutno (sljede) stanje okoline.

U prvom slé¢aju parametar kvalitete se obnavlja po formuli 4.pri ¢emu se Kkoristi

koeficijentsp (0<p < 1, learning ratg. Novo pravilo se stvara tako datsgeti ocekivanje
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Vp € [A] -, p.Kvaliteta(t +1) = (1 — B) - p.Kvaliteta(t) + 8 (4.11

preoblikuje u ovisnosti o parametru oznake. Priiogeru ACS-u, koji koristi nesto
jednostavniju tehniku prepravljanjavjeta i ocekivanjg se za pravilo#10#:01:=01=
—({{0},{0},{0},{1,0}},q,r) i stanje okoline u trenutnom (sljeaam) koraku0010 te stanje
okoline u prethodnom (trenuthom) korakl00 stvara novo pravilo sa preoblikovanim
uvjetomi ocekivanjemtako da novo pravilo poprima obli#100:01:=0106-({},q',r"). Drugim
rijecima, u ACS-u se stvara specijalizirano pravilo n&im da se atributi koji su
generalizirani, a imaju barem jednu vrijednost uap#etru oznake koja se razlikuje od
korespondentnog atributa u trenutnom (skfese) stanju okoline, promijene u
korespondentni atribut trenutnog (sljéeg) stanja okoline [19]. Kvaliteta novog pravila je
polovica kvalitete roditelja. U drugom shju parametar kvalitete se obnavlja po formuli
(4.12) pricemu se koristi koeficijenf (0 <p < 1, learning ratg. Obnavlja se i parametar
oznake i to tako da se svaki atribut stanja okolii®liko se vé ne nalazi u odgovarajaj
listi parametra oznake, dodaje u odgovahajlistu u parametru oznake [20]. Ukoliko je
mogute poboljSati preciznost pravila specijalizacijomsecini stvaranjem specijaliziranog

vp € [A] _; p.Kvaliteta(t + 1) = (1 — B) : p. Kvaliteta (t) (4.12)

pravila. Primjerice, za pravilgt10#:01:=01=—({{0},{0},{0},{1,0},q,r) i stanje okoline u
trenutnom (sljedeem) koraku0O1l11te stanje okoline u prethodnom (trenutnom) kor@kQQ
stvara se pravilo oblika #100:01:=011-({},q',I'). Kvaliteta novog pravila je polovica
kvalitete roditelja. Ukoliko nema pravifgje je atekivanje ispravno za taj ciklus, ALP djeluje
svojim internimcover algoritmom kojim se stvara pravilo koje uyjetu i ocekivanju ima
generalizirane znakove # i = u svim atributima zajeksu korespondentni atributi
trenutnog(sljedeeg) i prethodnog (trenutnog) stanja okoline jednakice poprimaju
vrijednosti korespondentnih atributa trenutnoge@eg), odnosno prethodnog (trenutnog)
stanja okoline. Kvaliteta tako stvorenog pravilggestavljena na 0.5.

RL proces nagriuje prethodni akcijski skup, tj. obavlja se evaljgapravila iz prethodnog
akcijskog skupa. Prvo se odredi ukupna nagradawsagt po formuli (4.13) pricemu se
koristi koeficijenty (0 <y < 1, discount factoy. Nakon toga se za svako pravilo koje pripada

P =Nagrada(t—1)+vy- m[%(p' Kvaliteta(t) - p. MjeraNagrade(t)) (4.13)
pe

prethodnom akcijskom skupu obnavlja mjera nagraaldopmuli (4.14) pricemu se koristi
koeficijentpp (0<p < 1, learning ratg.

vp € [A] _, p.MjeraNagrade(t + 1) = p.MjeraNagrade(t) + 8 - (P — p. MjeraNagrade(t)) (4.14)

Nakon obnavljanja parametara pravilima iz prethadiadicilskog skupa slijedi pokretanje
genetskog algoritma nad prethodnim akcijskim skup8uostav koristi jednostavnu selekciju
(roullete-wheel selectignroditelja (u odnosu na e potenciju parametra kvalitete pravila).
Roditelji se rekombiniraju krizanjem s dvijeck® prekida, a parametri kvalitete i mjere
nagrade pravila djece se postavljaju na srednjednosti odgovarajtih parametara pravila
roditelja. Mutacija je generalizirana jednostavnatacija: mijenjaju se samo specijalizirani
atributi pravila [21]. Eliminacija se obavlja ukiidi je prethodni akcijski skup popunjen pa ne
moze primiti dva djeteta. Pri tome se popunjenasthmdnog akcijskog skupa odrge
posebnim parametrom. Eliminiraju se dva pravila S{ae modificiranom) turnirskom
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eliminacijom (u odnosu na parametar kvalitete pgeaavispecijaliziranost pravila) i ona se
nadomijestaju pravilima djecom [20],[21].

Nakon Sto zavrSi rad genetskog algoritma odabire@kssja sustava. Za odabir akcije se
nage&e koristie-Greedyselekcija (u odnosu na umnozak parametra kvalitgterametra
mjere nagrade). Nakon postavljanja akcijskog skuparethodnog akcijskog skupa te
izvrSavanja odabrane akcije sustav prima nagradwkolihe.

Za razliku od ZCS-a i XCS-a kojima GA sluzi kao owd pretrazivanja prostora stanja,
ACS2 koristi GA kao metodu generalizacije pravimime, ALP proces, zajedno sa svojim
internim cover mehanizmom, ima tendenciju stvaranja specijaltirgpravila [20]. Uzrok
tome je nastojanje da se ALP procesom utvrdi Stoij predvdanje pojedinih pravila. S
druge strane, GA sa krizanjem i generaliziranomagijgm nastoji stvoriti Sto anitija
pravila, a pri eliminaciji pravila se uzima u obziopéenitost pravila. Osim GA-a, ulogu
stvaranja og@enitijin pravila imaju i metode obuh&anja Gubsumption methogdkoje se
koriste i u nesto slozenijim (poboljSanim) modeliX@S-a. Metode obuh¢anja nastoje pri
umetanju pravila u populaciju prongpravilo u populaciji koje ga moze obuhvatiti: j@
pravilo dovoljno dobro i dovoljno generaliziranokd\ pronae pravilo koje ga obuhva,
umjesto umetanja novog pravila, péaea se brojnost pravilu koje obuldganovostvoreno
pravilo.

ALP proces je nastao na temelju Hoffmanove teokigmtrole ponaSanja dekivanjem
(Anticpatory Behavioral Control, ABC Prema toj teoriji ponaSanje nije uvjetovano
direktnom nagradom okoline &e oc¢ekivanjem posljedica koje¢e biti uzrokovane
primijenjenom akcijom. Time sustav dolazi do sposdi latentnog ¢enja. Latentno ¢enje

je &enje bez izravnih nagrada, ac&eo znanje secdduje tek kao odgovor na specifi
podraZaj [5].Cesto takvog znanja &8 nije ni svjesno. Sposobnost stjecanja znanjatlaite
uéenjem (uz koristenje denja potkrieplijenjem (podrazajem)) predstavlja posit LCS
sustava zasnovanih nacekivanju. Prednost je posebice izrazena u ne-Mddwm
okolinama [19].
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5. Single step i Multi step problemi

Dva tipa problema zanimljiva su za ispitivanje LG8stava:single step(jednokorani)
problemi imulti step(viSekor&ni) problemi. Sa stanovista LCS sustava, razlikaeiu single
stepi multi stepproblema je ponajprije u povezanosti izvrSenejalsustava i stanja okoline
u sliedéem koraku. Ovdje se opisujgingle stepi multi step problemi u kontekstu
michiganskog stila LCS-a.

Single step problemi su problemi gdje ne postoji veza izineizvrSene akcije sustava i
sliedeeg stanja okoline. Drugim rigema, stanja okoline se sa stanoviSta LCS sustava
generiraju sliajno. To zna da rjeSenje problema traje jedan korak odakleazin
jednokor&ni problemi. Nema povezanosti izdéhe uzastopnih akcija Sto ztiada sustav ne
treba (i ne smije) graditi lanac akcija. Kako sustee bi gradio lanac akcija, u LCS-u je
potrebno na kraju svakog koraka prazniti prethoakaijski skup. Konstanta (discount
factor) nema znéaja pa se moze postaviti na bilo koju vrijednd&ngle steporoblemi su
uglavnom problemi klasifikacije. Primjesingle stepproblema su problemi multipleksora i
MONK problemi [22].

Multi step problemi su problemi gdje postoji eksplicitna veza akcijatava i sljedéeg
stanja okoline. Drugim rifgma, stanje okoline u sljedem koraku ovisi o akciji sustava.
Ovakvo definiranjemulti stepproblema je neprecizno. Naime, ne misli se na pag®
isklju¢ivo beskonanog slijeda ovisnostakcija—stanje vet na postojanje barem jednog
(konanog) slijeda ovisnostkcija—stanje To zn&i da se trazi rieSenje u viSe koraka odakle
I naziv viSekorani problemi. Kako bi mogao proéiarjeSenje koje zahtijeva viSe koraka
izvodenja, LCS sustav treba sagraditi lanac akcija. ($4dLCpostoji implicitna veza iznie
akcija sustava ostvarena sustavom ni#igamja. Dakle, nije dovoljno da sustav nagradi samo
akcije koje eksplicitno dovode do nagrade, negoatgadi cijeli sustav akcija. Zbog toga su
multi stepproblemi tezi negsingle stepproblemi.Multi step problemi spadaju u probleme
ucenja potkrjepljenjem. Primjemulti stepproblema su problemi labirintangze problems
problemi svijeta blokovablocks world problen)si problem automobila u udolinn{ountain
car tashk [22].

5.1 Problemi multipleksora

Najceke se ZCS i XCS sustavi ispituju na problemu mudkgbra sa 6 ulaza i problemu
multipleksora sa 11 ulaza pa se problemi multiplekopisuju bas na tim instancama ovog
problema.

Problem multipleksora sa 6 ulazayx9q je klasifikacijski problem u kojem je cilj za bikoji
6-bitni ulaz dati izlaznu vrijednost (O ili 1) kojoi dao i multipleksor 4/1. Multipleksor 4/1
ima 4 podatkovna i 2 adresna ulaza (ukupno 6 ulaz#®laz je definiran vrijedndéd onog
podatkovnog ulaza kojeg adresira adresni dio ulaza.

Klasifikacija LCS-om zahtijeva oddesanje ispravnog izlaza iz multipleksora kdje se
usporediti s akcijom sustava. Stanje okoline prdst slitajno generiran 6-bitni broj. Taj
broj se dovodi na ulaz LCS-a, ali i na ulaze midkigora (odgovaradu bit na odgovarajti
ulaz). Sustav via akciju u obliku jednog bita. Ukoliko je akcijastava jednaka izlazu iz
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multipleksora, sustav se naduge. Opisani proces prikazan je na slici (5.1).bar@rimijetiti
da akcije méu koracima nisu povezane pa je potrebno na kragkagy koraka isprazniti
prethodni akcijski skup.

Mux 4/1
i i
& e
DA
B G NB : Broj razlicit
+ | =
1 .
nagrada akcija
l
o
b
- =
S £ 4 LCS
—
o

Slika 5.1 Problem multipleksora

Na slcan n&in se definira i problem multipleksora sa 11 ula@gaux1): problem
multipleksora sa 11 ulaza je klasifikacijski prahler kojem je cilj za bilo koji 11-bitni ulaz
dati izlaznu vrijednost (O ili 1) koju bi dao i niplleksor 8/1. Od problema multipleksora sa 6
ulaza se razlikuje jedino u broju bitova uvjetajetiwviSe nije 6-bitni, vé 11-bitni broj.

lako je problem multipleksora naizgled trivijalangba uzeti u obzir da je ovo klasifikacijski
problem, a ne optimizacijski problem. To Znda sustav sam treba odrediti odnose u ulaznim
bitovima da bi uspjesno rijesSio problem. Tezinaljema multipleksora ovisi o broju ulaza u
multipleksor: véi broj ulaza, véa tezina klasifikacijskog problema. XCS, kao sustav
zasnovan na preciznosti, pokazuje znatno boljassxajod ZCS-a, sustava zasnovanog na
snazi, u rjeSavanju problema multipleksora. Pogseb&to odnosi na problem multipleksora
sa 11 ulaza gdje je ZCS-u potreban znatré lmej pravila od uoliajenog (400-500 pravila)
da bi se dosegla preciznost klasifikacije od 9848e [25].

5.2 Problemi labirinta

Problem labirinta haze problems, woods problgmspada u skupinu problemaeuja
potkriepljenjem feinforcement learning problemsBitnih razlika izmé&u woodsi maze
problema nema. Treba napomenuti da su okolingion&cse testiraju LCS sustavi imenovani
i kao woodsokoline i kaomazeokoline, a predstavljaju samo r&#k ploce po kojima se trazi
hrana. Problem labirinta se moze definirati na vid&gna pri¢emu se razlike u definicijama
prvenstveno odnose na broj polja koje \adimat(artificial animal) oko sebe i na dozvoljene
akcijeanimata Ovdje se koristi definicija problema u komimatvidi sva polja oko sebe i
u kojoj se moze pomaknuti na bilo koje od polja skbe.
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Srz problema labirinta janimat(artificial animal) koji je u potrazi za hranom, a upravljan je
LCS-om [16]. Animat osjga stanje oko sebe (stanje okoline), i na temeljsiaCdonosi
odluku o smjeru kretanja, a cilj mu je u Sto makgeaka déi do hrane.

Primjer okoline problema labirinta je prikazan n&is(5.2). Okolina sadrzava kamenja
(prepreke), hranu, polja po kojima se moze kratanimata. Komponente okoline (stanja
okoline) kodirana su sa 2 bita, primjerice: kamenf20, hrana s 11, polja za kretanja sa 10, a
animats 01.
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Slika 5.2 Okolina woodsla

Stanje okoline koje primanimatpredstavlja 8 polja oko njega: stanje je 16-dimwj kodiran
tako da su redom upisivana stanja okoline s lijgay@esno p&evsi od gornjeg (sjevernog)
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Slika 5.3 Okolina woods1b

polja i nastavljajai u smjeru kazalike na satu. Akcgmimatasu pomicanje u jedno od tih 8
polja. Akcije koje upduju animatana kamenja se zanemaruju, tj. ako je izabraneatak
akcija, animat se ne ponde s mjesta. Akcije koje upuju animatavan pld@e labirinta se
izvode: okolina jeokrugla To znd&i, primjerice, dace pomakanimatau lijevo s krajnje
lijevog mjesta uzrokovati pojavanimata na krajnje desnom mjestu (ukoliko se tamo ne
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nalazi kamenje). Uzme li se u obzir da je okolokaugla okolinawoodslaekvivalentna je
okolini woodslbpredstavljenoj na slici (5.3), dok je okolingoodslbrazliita od okoline
woodslqrikazane na slici (5.4).
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Slika 5.4 Okolina woodslc

Kada se postavlja pitanje koliko se dobro LCS sustalazi na labirintu treba imati na umu
da postoje dvije osnovne vrste okolina: Markovlj@kalina (Markovian environmeiti ne-
Markovljeva okolina lon-Markovian environment Opéenito je odrdivanje optimalne
strategije do hrane, korigiebezmemorijski sustav koji oko sebe vidi samo 8loih polja,
NP-potpunproblem [17]. Slozenost se smanjuje ako se zad&dwheva okolina.

Markovljeve okoline su, u problemu labirinta, one okoline u kojima jange okoline koje

vidi animat jednozn&no odréieno pozicijom animata [16]. Primjerice, to su okoline
prikazane na slikama (5.2), (5.3), (5.4) i (5.5).
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Slika 5.5 Okolina mazel

LCS sustav bolje &1 u Markovljevim okolinama zato Sto se u tomdslju moze definirati
funkcija (u strogom smislu) koja preslikava skupnga sustava u skup akcija, a predstavlja
optimalnu strategiju do hrane. To Znaa se svako stanje okoline definiranom funkcijom
preslikava u téno jednu akciju iz skupa mogih akcija. Kako skup pravila odtaje
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preslikavanje iz skupa stanja u skup akcija, "dpdl je prongi takav skup pravila kojima
¢e se oblikovati optimalna funkcija.

Za ne-Markovljeve okoline postoje razliite pozicije u kojimaanimat vidi isto stanje
okoline. Primjerice, to su okoline prikazane n&astha (5.6), (5.7) i (5.8).
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Slika 5.6 Okolina maze2

Okolinamaze? prikazan na slici (5.6), ima dvije pozicije kajaaju jednaka stanja okolnih
polja. Te dvije pozicije su oztiane crvenom bojom. U lijevom crvenom polju najb@lixija
je kretanje prema desno, dok je za crveno desre pajbolja akcija kretanje prema lijevo.
Kako su obje akcije jednako vrijedne, sustav negansa sigurn@$l odabrati optimalnu
akciju kada se nalazi na crvenom polju.
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Slika 5.7 Okolina maze7

Slicna situacija se doda u okolinimaze7prikazanoj na slici (5.7). Okolinaaze7je nesto
sloZenija od okolinenaze? a opisuje situaciju kada sustav treba 6&itilda li da ide gore ili
dolje ako se nalazi na crvenom polju. Ipak, u oslmiaju se sustave&e nalazi na lijevom
crvenom polju nego na desnom pa jéavejerojatnost dge odabrati akciju kretanja prema
dolje. No zbog tog izbora atesto zapinje desnom crvenom polju jer ga akcija uddivom
smjeru. Kako bi uspio iZzaiz zamke crvenog desnog polja, sustav treb&itiqaravilo koje
ga upuduje prema gore. To ga dovodi do problema kada pomalaie na lijevo crveno polje
jer je pokvareno pravilo koje govori da sa crvepoga treba krenuti prema dolje.
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Okolinawoods7prikazana na slici (5.8) je spe¢iia. lako se doima da LCS sustav nema Sto
nawiti u ovoj okolini, ako se pazljivie pogleda, moge ugiti da je hrana smjeStena kraj
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Slika 5.8 Okolina woods7

kamenja. Dakle, bitnu karakteristiku kognimattreba natiti u woods7okolini je da se
pokraj kamenja nalazi hrana. &mito je optimalan prosjai broj koraka do hrane z@oods7
okolinu 2.2, dok je optimalan prosgj@ broj koraka do hrane za bezmemorijski sustav koj

vidi 8 polja oko sebe 3.1 [17].

PonaSanje ZCS-a i XCS-a u ne-Markovljevim okolinase& moze zri@jnije popraviti
uvodenjem interne memorije [17], [23].
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6. Uvid u implementirane klasifikatorske sustave

Sustavi koji su implementirani i na kojima su olpavd mjerenja se nesSto razlikuju od
osnovnih modela ZCS-a i XCS-a opisaniltatvrtom poglavlju. Implementirani sustavi se
mogu promatrati kao nadopunjenja (proSirenja) ositovmodela ZCS-a i XCS-a pa je
dovoljno dati kratak opis bitnih razlika. Treba sgpenuti da se u oba implementirana sustava
koriste makro-pravila. Sa stanoviSta implementhiasustava, moze se smatrati da su makro-
pravila sastavljena od mikro-pravil&@ji je broj odreien parametrom brojnosti u makro-
pravilima.

6.1 ProsSirenje ZCS-a

lako proSireni model ZCS-a uvelike prati osnovnid®bZCS-a, postoje razlike i proSirenja
¢ija je svrha poboljSanje rada ZCS-a. Pojednostavfiseudokod ZCS-a je prikazan na slici
(6.2).

Iteracija_ZCS{

dohvac¢a se stanje okoline;

smjestaju se pravila (iz populacije pravila) koja
odgovaraju staniju ockoline u podudarni skup;

ako je podudarni skup prazan ili pravila u podudarnom
skupu nisu dovolijno dobra, poziva se cover algoritam;

odabire se akcija sustava pri c¢emu se uzimaju u obzir
snage pravila podudarnog skupa;

pravila iz podudarnog skupa koja imaju akciju jednaku
odabranoj akciji se smjestaju u akcijski skup;

izabrana akcija se izvrSava;

dohvac¢a se nagrada od okoline;

obnovljaju se snage pravila sustava;

uz odredenu vjerojatnost se poziva GA nad populacijom
pravila;

pravila iz akcijskog skupa se smjestaju u prethodni
akcijski skup;

Slika 6.1 Pseudokod ZCS-a

Prva bitnija razlika u odnosu na osnovni model ZC&- koriStenje makro-pravila umjesto
mikro-pravila. Ova preinaka je dena cinjenicom da makro-pravila zahtijevaju manje
memorijskog prostora, a trajanje pretrazivanja pupybaciji je kra&e. Populacija nije
konstantne vedine, v& je velcina ograntena populacijskim limitompopulation limi) i to u
odnosu na ukupan broj mikro-pravila (zbroj brojmgsth makro-pravila ne smije biti ¥eod
populacijskog limita). KoriStenje makro-pravila @gprije utj€e na smjeStanje pravila u
populaciju, micanje pravila iz populacije, krizanpravila, obnavljanje snaga pravila i
selekciju pravila.

Pri smjeStanju novog makro-pravila u populaciju ypecava se postoji li makro-pravilo s
jednakim uvjetnim i akcijskim dijelom. Ukoliko pagt, parametar snage postégg makro-
pravila se postavi na srednju vrijednost snaga ongkavila jednog i drugog makro-pravila, a
brojnost postojgg makro-pravila se postavi na ukupan broj mikrava jednog i drugog

25



makro-pravila. Ako ne postoji pravilo sa jednakimjatom i akcijom, novo pravilo se
nadodaje u populaciju.

Makro-pravila se eliminiraju tako da im se smamgiggmetar brojnosti za jedan, a ako brojnost
poprimi vrijednost nula, makro-pravilo sedmiiz populacije.

Krizanje je izmijenjeno utoliko Sto se rekombinaggravila vrSi samo nad uvjetnim dijelom
pravila, a akcijski dijelovi se samo zamjenjujuopiost makro-pravila djece se postavlja na
jedan, a snage djece su pomnozene sa koeficijemi@njim od jedan (a vém od nule) da se
izbjegne dobivanje nepotrebnih pravila s velikilmgama (vidjeti podpoglavlje 4.1).
Obnavljanje snage pravila je nesto izmijenjencsjgstav raspolaze s makro-pravilima. Kako
je snaga makro-pravila jednaka prosjeku snaga npkawila, formula (4.1) ostaje
nepromijenjena. Formula (4.2) se prepravlja u fding6.1), a formula (4.3) se prepravija

Ypreial B - p'.Snaga(t) - p'. Brojnost

Vp € [A]l_; p.Snaga(t+ 1) = p.Snaga(t) +y - S e p" Brojnost(d) (6.1)
u formulu (6.2). Zné&enja parametara ostaju nepromijenjena.
VpelAl p.Snaga(c+1) = (1 - f)- p.Snaga(e) + f - e— g 22e) 6.2
.onaga = - *pb.onaga . .
p p g p g Yp'eja)P'- Brojnost(t) (6.2)

Prilikom selekcije (pravila u GA-u, pravila koji ostuje akciju, pravila za eliminaciju)
makro-pravila uzima se u obzir i brojnost praviiaiese se to radi tako da se uédgena
vrijednost po kojoj se vrSi selekcija, primjeriaggaga pravila, pomnozi s brojnosti pravila.
Osim Sto su uvedena makro-pravila umjesto mikradf@auvjeti pozivanjacoveralgoritma

su nesto proSirenCoveralgoritam se i dalje poziva ukoliko je podudarug prazan ili je
zbroj svih snaga maniji za koeficijedt od prosjeka snaga, ali poziva se i u¢aju kada je
ukupna snaga podudarnog skupa manja od broja &aji psnovnom modelu predstavljao
pocetnu snagu pravildritial Strengtl). Snaga novostvorenog pravila se postavlja namada
broj (Initial Strengtlh). Ovime se Zzeli izbj@ moguwi nedostatak promjenjive populacije kod
ZCS-a. Naime, sustav moze sadrzavati mali broj aktkeinih pravila koji ne dovode do
nagrade, a ispaljuju se u ciklusima. Kakaceeeralgoritam ne poziva (jer podudarni skupovi
nisu prazni i zbroj svih snaga u njima nije margi faktor @ od prosjeka snaga), a GA ne
mora dati bolja pravila (jer kriza loSa pravilajstav ne dolazi do nagrade i loSe se ponaSa u
danoj okolini. Osim Sto seover algoritam poziva kada je ukupna snaga podudarkaopgas
manja od zadanog broja, moze se uldjui pozivanje sekundarnogcover algoritma
(Secondary Covér Sekundarnicover algoritam je nadodan u osnovni model ZCS-a za
potrebe zavrsnog rada, a cilj algoritma je prewadje prostora pravila tako da se pokusa
sprijeciti zapinjanje u lokalnom optimumu. Sekundanaver je istovjetan olinom cover
algoritmu samo se poziva uz drdga uvjete i snaga novostvorenog pravila poprima
drug&iju vrijednost: poziva se uz odtenu vjerojatnost Exploration Ratg a shaga
novostvorenog pravila se postavlja kako je to @makep formulom (6.3) piemuAvgS(Skup)

Snada = {rand([o,l)) “AvgS(IMD -y-(1—=pB)-(1—1) zaAvgS(IN]) = AvgS([M]) 6.3
Pseccor SPAI% = and([0,1)) - AvgS(ND) -y - (1= B) - (1 —7)  za AvgS(IND) < Avgs((m)) ~ (©3)
predstavlja srednju snadgikupa arand funkcija ra&una sl¢ajan broj iz zadanog intervala.
Sekundarninmcover algoritmom se zeli posii zamjena kratkih suboptimalnih lanaca akcija
boljim (kratim) lancima, a da se pri tome ne naruSe duzi ofninfenci akcija.
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Premda ne dolazi uvijek do optimalnog rjeSenjakovaroSiren ZCS dobro rjeSava problem
labirinta koristéi mali broj makro-pravila.

6.2 ProSirenje XCS-a

ProSirenje osnovnog modela dodatnim heuristikanpmboljSanjima sustava nagreanja
znatno unaprjtuje preciznost klasifikacije XCS-om. Ovdje se digk sazet opis proSirenja

XCS-a,¢iji je pojednostavljeni pseudokod prikazan na g&R).

Iteracija XCS{

dohvac¢a se stanje ockoline;

smjestaju se pravila (iz populacije pravila) koja
odgovaraju stanju okoline u podudarni skup;

ako je podudarni skup prazan ili nema dovoljno akecija u
podudarnom skupu, poziva se cover algoritam;

generira se polje predvidanja tako da za svaku akciju u
podudarnom skupu odredi njeno predvidanje nagrade;

odabire se akciju sustava pri ¢emu se uzimaju u obzir
predvidanja akcija;

pravila iz podudarnog skupa koja imaju akeciju jednaku
odabranoj akciji se smjestaju u akcijski skup;

izabrana akcija se izvrsSava;

dohvaéa se nagrada ckoline i pamti se za sljededu
iteraciju;

obnovljaju se parametri pravila prethodnog akcijskog
skupa na temelju nagrade iz prethodnog koraka;

ako je protekao odredeni period poziva se GA nad
prethodnim akcijskim skupom;

pravila iz akcijskog skupa se smjestaju u prethodni
akcijski skup;

Slika 6.2 Pseudokod XCS-a

ProSireni XCS koristi makro-pravila, a populacig@ promjenjive veliine i ograntena je
populacijskim limitom (kao kod proSirenog modela &@&). Pri stavljanju novog makro-
pravila u populaciju gleda se postoji li pravilgpapulaciji s jednakim uvjetnim i akcijskim
dijelom. Ukoliko postoji, postofem makro-pravilu se pov¥a brojnost za brojnost makro-
pravila koje se dodaje u populaciju. ¢ease novo pravilo dodaje u populaciju. Micanje
makro-pravila je analogno micanju makro-pravila lgrdSirenog modela ZCS-a. Pri selekciji
makro-pravila uzima se u obzir brojnost makro-gdeavi

Osim brojnosti, proSireno XCS makro-pravilo sadezavtri dodatna parametraskustvo
(Experience exp koje oznaéava broj pojavljivanja pravila u akcijskim skupowansrednju
velicinu akcijskih skupovéojima je pripadalo pravilo Action Set Size as) i vremensku
oznaku (Time Stamp, ts koja ozn&ava vrileme zadnjeg prisustvovanja u populaciji nad
kojom se vrSio GA (u odnosu na starost sustavapicgalno je postavljena na vrijeme
stvaranja pravila.

lako se polje predidanja moze generirati po formuli (4.4), u implemeariom XCS-u je
formula (4.4) modificirana na tie da je dobrota makro-pravila pomnozena s njegovom
brojnosti (kako u nazivniku, tako i u brojniku). @dvljanje parametara pravila se obavlja
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slicno kao i u osnovnom XCS-u opisanom u podpoglaviju BEormule (4.5) , (4.8) i (4.10)
ostaju nepromijenjene. Ako je parameitustvaveci od recipr@ne vrijednosti parametpa
(p.Iskustvo >1p5), formule (4.6) i (4.7) ostaju nepromijenjene. Wptnome, parametaf se
zamjenjuje vrijedna& 1/(p.Iskustvokako je to prikazano formulama (6.4) i (6.5). Wnfwli

|P — p. Predvidanje(t)| — p. e(t)
p. Iskustvo

za p.Iskustvo <

|(p. e(t) +
|

Vpel[A]l_, p.et+1)= (6.4)

| = | =

tp. e(t) + B - (IP — p. Predvidanje(t)| — p.£(t)) zap.lIskustvo >

(6.5) jep.Predvifanje(t) ozn&eno sp.Pred(t) Formula (4.9) se mora prepraviti tako da uzima

Pred(t) + P = p.Pred(t) Iskustvo <
p.Pre o Iskustvo za p. Iskustvo

(
Vp € [A] _; p.Pred(t+1) = { (6.5)
\

| = | =

p.Pred(t) + B - (P — p.Pred(t)) za p.Iskustvo >

u obzir i brojnost makro-pravila. Preinaka je pg&aa formulom (6.6). Parameiskustvai

k(p) - p. Brojnost
Ypreial_, k (@') - p'. Brojnost

vpelAl, ()= 6.6)

srednje velline akcijskih skupovae takder obnavljaju pri evaluaciji pravila. Parametar
iskustva se obnavlja na g&tku evaluacije pravila i to tako da mu se vrijesinaoveéa za 1.

( Yp'ela)_, P'- Brojnost — p.as(t) 1
. t . -
[P as(t) + o ISkustvo za p.Iskustvo < 3
Vp € [A]l_; p.as(t+1) = { 1 (6.7)
|kp. as(t)+ B - Z p'.Brojnost —p.as(t) | za p.Iskustvo = E
p'€[A]—1

Parametar srednje veliine akcijskin skupovae obnavlja po formuli (6.7) pkdemu as
ozn&ava navedeni parametar. Parametar vremenske ozeakbénavija u GA-u i tada se
postavlja na trenutno vrijeme sustava.

ProSireni XCS ima modmost koriStenja triju heuristika: metodgradijentnog spusta
(gradientdescent, metodaobuhvaanja (subsumptiomethody¥i deletion votegehnike.

Metoda gradijentnog spusta se koristi pri obnavljanju parametra prethnja pravila.
Parametar predd#anja se obnavlja &anajui relativni doprinos pravila u ukupnome zbroju
dobrota pravila prethodnog akcijskog skupa. U im@atiranom XCS-u je metoda gradijenta
izmijenjena tako da je uzeta u obzir i brojnost rnogravila. Postupak koji se koristi opisan
je u formuli (6.8) prcemuPr(t) predstavljaPredvidanje(t), F(t) predstavljeDobrotu(t), Br

P—p.Pr(t) p-F(t) -p.Br
p.exp Zpre[A]_1 p'.F(t)-p'.Br

I p . p.F(t)-p.Br
kp'Pr(t) + ﬁ (P p. P‘I"(t)) Zp’e[A]_l p'.F(t) . p’.B‘I"

I(p.Pr(t) +

zap.exp <
(6.8)

RN = R~

zap.exp =

predstavljaBrojnost aexppredstavljdskustvo
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Kao Sto je spomenuto d¢etvrtom poglavlju, metode obuhianja ubsumptiormethod} se
koriste u svrhu generalizacije pravila. Dvije sutoa® obuhvéanja poznate u XCS-uGA
Subsumption Action Set SubsumptioA Subsumptiometoda se poziva u GA-u nakon
stvaranja djece. Cilj joj je obuhvatiti stvorenedyj roditeljima tako da se djeca ne stavljaju u
populaciju, vé da se roditeljima pova brojnost za jedan. Roditel] moze obuhvatiti eijet
samo ako ima dovoljno velikeskustvoi opéenitiji je od promatranog djetet#@ction Set
Subsumptiorjeluje nad prethodnim akcijskim skupom tako danpite najogenitije pravilo
koje ima dovoljno velikaskustvoi njime nastoji obuhvatiti Sto e broj pravila prethodnog
akcijskog skupa. Ukoliko se neko pravilo moze olailty to pravilo se izbacuje iz
populacije, a pouwava se brojnost pravila koje ga obuéwaza iznos brojnosti izbanog
pravila.

Deletion votetehnika se koristi pri eliminaciji pravil®eletion votetehnika odréuje u kojoj
mjeri je neko makro-pravilo loSe, a pri iZtmavanju te mjere se uzimaju u obzir brojnost
makro-pravila i srednja veina akcijskin skupova kojima je makro-pravilo pidiaédo.
Dobrota pravila se razmatra samo ako je pravilootioe iskusno i ako mu je vrijednost
dobrote za zadani koeficijent slabije od prosgvrijednosti dobrote svih pravila u populaciji.
Za GA implementiranog modela XCS-a je bitno spormieda se rekombinacija obavlja s
jednom t@ékom prekida, a parametaogreskedjece se postavlja na zbroj pogreSaka makro-
pravila prethodnog akcijskog skupa, dok se parampetrcjenei dobrote postavljaju kao u
osnovnom modelu XCS-a. Brojnost djece poprima d@ngest 1, parametiskustvai srednje
velicine akcijskog skupd®, a parametavremenske oznakpoprima vrijednost trenutnog
vremena sustava.

6.3 Nacini rada i vrste koriStenih selekcija

Tri su n&ina rada stvorenih sustavaormalni nain rada (Normal), iskoriStavanje sustava
(Exploit) i istrazivanje mogenosti sustava (ExplorelJ normalnom nénu rada sustavi rade
kako je opisano u prethodna dva podpoglavlja. Kettazivanja moginosti sustava,
implementirani XCS odabire akcipiGreedyselekcijom pricemu je parametarjednak 0.5,
dok se u implementiranom ZCS-u akcija odabire jstannom selekcijomrgullete-wheel
selection. Kod iskoriStavanja sustava, implementirani XC8aloire najbolju akciju, a
implementirani ZCS akciju bira jednostavnom selghui(roullete-wheel selectignKada se
sustav iskoriStava ne poziva se GAcawveralgoritam se poziva samo ukoliko je to potrebno
(podudarni skup je prazan).

Tri su vrste selekcije ugdane u implementirane sustave: jednostavna selekajdlete-
wheel selection turnirska selekcijat@urnament selectigni e¢-Greedy selekcija. Sve tri
selekcije se mogu Kkoristiti prilikom selekcije rtalla u GA-u. Pri izboru pravila za
eliminaciju mogu se koristiti jednostavna selekaijaurnirska selekcija, dok se pri izboru
akcije kojace se izvrsiti mogu koristiti jednostavna selekaijeeGreedy selekcija. Pravim
odabirom selekcija mogu se znatno poboljSati svajktasifikatorskih sustava. Detaljan opis
navedenih selekcija moze se préina[l], [6], [18] i [24].
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7. Eksperimentalni rezultati

Rezultati mjerenja se odnose na implementirane Z&ES Kklasifikatorske sustave. Prije
nego Sto se prikaZzu rezultati mjerenja, potrebnalgé opis postupaka mjerenja (koji su
implementirani). Nakon opisa postupaka mjerenjadilidetaljan prikaz rezultata mjerenja.

7.1 Postupci mjerenja

Prije nego se opiSu postupci mjerenja, potrebnoowalgti na pitanje Sto se &oo mjeri.
Mjere se performanse zadanog sustava, ali i napasjo veléine populacije sustava. Na slici
(7.1) je prikazan graf performansi sustava u odm@sbroj iteracija: crvena linija predstavlja
potreban broj koraka do hrane, a Zuta linija optimkoji se moze posiiitakvim mjerenjem.

Slika 7.1 Mjerenje performansi klasifikatorskogtava

Na slici (7.2) je prikazan graf veéine populacije sustava u odnosu na broj iteracija:
naragasta boja predstavlja populacijski limit, zelenajbmakro-pravila, a Zuto-zelena broj
mikro-pravila. Broj mikro i makro pravila se protreu odnosu na populacijski limit: nije

Slika 7.2 Mjerenje vetfine populacije klasifikatorskog sustava

dan konkretan broj, ¥epostotak u odnosu na populacijski limit. Tun{®egenda) pojedinih
linija je prikazan na slici (7.3).
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Postupak mjerenja se mozZe provesti na vi&&naa Najjednostavniji ndn bi bilo smjestati
animatana sl¢ajno odabrane pozicije i¢anati prosjek mjerenja nekoliko koraka. Ovakav

Optimalan broj koraka

Populacijski limit

Broj mikro-pravila

Slika 7.3 Tumalinija na grafovima

n&in ima izrazitih mana. Naime, generator ¢slimih brojeva ne raspatgje jednoliko
animatapo plcti pa se rezultati izn# dva koraka mjerenja znaju razlikovati. Primjerica
slici (7.1) prikazan je izgled tako provedenog ekgpenta. Na slici se vide velike oscilacije
iako se eksperiment vrSio nad okolinamodslbi iako se u jednoj iteraciji zapravoétma
prosjek od 10 koraka. Posanjem broja koraka se mogu donekle smanijiti osg@lacDrugi
naiin mjerenja se moze ostvariti tako daasematasmjeSta na svako slobodno pafjey a
rezultat jednog mjerenja bi bio prosjek koraka edks slobodne pozicija. Pri tome se
redoslijed smjestanja iz iteracije u iteraciju mjg (da senimatune olakSa &€enje). Na slici

Slika 7.4 Prikaz grafa performansi kada séuma prosjek za sva slobodna polja (10 koraka)

(7.4) je prikazano kretanje grafa performansi zeota&injen eksperiment: oscilacije se
zn&ajno smanjuju. Mjerenje prikazano na slici (7.4)zeedeno uz prosjek od 10 koraka.
Cak i ako se uzme samo jedan korak mjerenja oseilasjerenja se smanjuju kako je to
prikazano na slici (7.5).

Treca vrsta mjerenje je nesSto dréga od prethodne dvije. Prilikom mjerenja@eimatmoze
stavljati sl¢ajno na bilo koja polja kao u prvoj strategiji (pggku mjerenja) ili se moze
racunati prosjek mjerenja pri stavljanju na sva pragoja kao u drugoj strategiji (postupku
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mjerenja). Mjerenje se obavlja tako da se u jedkoraku sustav istraZzujeXplore, a potom
se animat stavlja na isto pgetno polje (kao u prethodnom koraku) i sustav geriStava
(exploif). Prilikom iskoriStavanja sustava se nastoji odtibmajbolje Sto sustav daje (tako se u

Slika 7.5 Prikaz grafa performansi kada séuaa prosjek za sva slobodna polja (1 korak)

XCS-u odabire najbolja akcija u polju predanja), a u fazi istraZivanja se tezi da sustav sto
viSe oko sebe istrazi (tako se u XCS-u kotigBreedystrategija ¢ parametrom 0.5). U fazi
iskoriStavanja sustava se ne poziva GAosger algoritam se poziva samo ako je podudarni
skup prazan. Ovako definirana strategija predstavipdifikaciju explore-exploitstrategije.

Na slici (7.6) su prikazani rezultati mjereni macifanom explore-exploit strategije u
kombinaciji s prvim n&nom mjerenja. 1z slike (7.6) se vidi da je ovalsteategija bolja od
prve strategije, ali oscilacije i dalje ostaju prlie.

Slika 7.6 Explore-exploit strategija sa &hjnim postavljanjem animata (10 korak)

Ako se koristi kombinacija modificiranexplore-exploitstrategije s drugom strategijom
(drugim n&inom mjerenja), dobivaju se rezultati prikazani slci (7.7). Naizgled su
dobiveni rezultati jednaki onima koji su se dokiiriStenjem druge strategije, no ako se malo
bolije pogleda, koristenjem kombinacije modificiraagplore-exploitstrategije s drugom
strategijom se die blize optimalnom rjeSenju nego kada se drugaesgfija koristi zasebno.
Svi gore navedeni rezultati prikazuju performan§&Austava naoods1bokolini.

U eksperimentalnim mjerenjima prikazanim u nastamkgeXe koriSten postupak mjerenja
je kombinacija modificiranexplore-exploitstrategije s drugom strategijom. Ukoliko posebno
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nije naglasen drugi &a mjerenja, u nastavku teksta se podrazumijevajedanjerenje
obavljeno upravo ovom strategijom.

Slika 7.7 Explore-exploit strategija danajwi prosjek svih slobodnih polja (1 korak)

7.2 PonaSanje ZCS-a u okolinama labirinta
Kako bi dobili potpunu sliku ponaSanja ZCS-a u aiaina labirinta, potrebno je provesti
mjerenja na nekoliko tipnih okolina. Uz mjerenjadinkovitosti, potrebno je dati i mjerenja

kretanja populacije ZCS-a. Vrijednosti parametage ksu koriStene prilikom mjerenja
uglavnom odgovaraju onima u tablici (B.1), a izizecposebno naglaseni.

7.2.1 PonaSanje ZCS-a u Markovljevim okolinama

Kao primjer Markovljeve okoline uzeta je okolin@gazeSorikazana na slici (7.8). Optimalan
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Slika 7.8 Okolina maze5

prosje&ni broj koraka je 4.611. Ukoliko se koristi drugiém mjerenja i ukoliko se ne koristi
sekundarnicover algoritam, dobiju se rezultati prikazani na sli¢i9). Nakon 100 iteracija
prosje&an broj koraka do hrane je otprilike 6 i ne spw&aDrugim rij¢ima, ZCS je zaglavio

33



u lokalnom optimumu i ne moze i@aiz njega. Kako bi se razbili lanci koji vode k
suboptimalnom rjeSenju koristi se sekundameralgoritam iexplore-exploitstrategija u

Slika 7.9 PonaSanje ZCS-a u maze5 okolini bez s@knag cover algoritma (1 korak)

kombinaciji s drugim ndnom mjerenja. Na slici (7.10) su prikazani rezlil2ZCS-a uz tako
nainjen eksperiment. Ono 5to se moZe primijetiti 4CS nakon 150 iteracija dolazi jako
blizu optimuma. Mala titranja na grafu su posljedstvaranja novih praviléji je cilj stvoriti
nove lance akcija koge zamijeniti suboptimalne lance akcija. Nazalostpm procesu se
mogu i neke dobre akcija zamijeniti loSijima pamsaguwta manja titranja kao Sto je vidljivo
na slici (7.10). Korak mjerenja na slikama (7.95.10) je 1.

Slika 7.10 PonaSanje ZCS-a sa sekundarnim coverigdgom u maze5 okolini (1 korak)

Dakle, ZCS se ponaSa vrlo dobro u Markovljavim otarha. lako ne dosezZe optimalan broj
koraka, dolazi vrlo blizu optimuma, a manja titeangu posljedica nedovoljnog broja
parametara kojima se odrge korisnost (kvaliteta) pravila.

7.2.2 PonaSanje ZCS-a u ne-Markovljevim okolinama

Kao dobar primjer na kojem se moZe testirati pomaS&ZCS-a u ne-Markovljevim
okolinama, uzima se okolin@oods7prikazana na slici (5.8). Kao 5to je¢vepomenuto u
petom poglavlju, optimalan progj broj koraka do hrane za bezmemorijski sustav \kdj

8 polja oko sebe iznosi 3.1. Na slici (7.11) skaani rezultati mjerenja. Selekcija pravila za
eliminaciju je obavljana jednostavnom selekcijormu{lete-wheel selectionu nastojanju da
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se povéa omjer broja makro-pravila i populacijskog limifdaime, turnirska eliminacija sa
proporcijom turnira od 0.4 ima ¥e tendenciju smanjivanja navedenog omjera od
jednostavne eliminacijerqullete-wheel elimination Kako je okolina velika, zacekivati je

da ¢e ve&i broj makro-pravila doprinijeti boljem rjeSenju.aloder, zbog veliine okoline,
smjesStanjeanimatase obavlja skajnim postupkom, tj. koristi se kombinacija prvogina
mjerenja i explore-exploistrategije. Korak mjerenja je 100.

Slika 7.11 PonaSanje ZCS-a u woods7 okolini (108Kka)

Iz slike (7.11) se vidi da ZCS-u treba praésje oko 5 koraka do hrane. Titranja u prikazanom
grafu su velika zbog velikog broja polja oko kople nalaze samo prazna polja.cEnmuti
optimum od 2.2 koraka (zuta linija) koriStenjem giementiranog) ZCS-a nije doseZzljiv, no
prosj&an broj koraka ZCS-a do hrane se nije spustio &.halpak, ponaSanje koje bi trebalo
biti zanimljivije, ne moZze se vidjeti na slici (1)1 Naime, pogleda li se kako se ZCSder@o
okolini woods7 moze se udti da ZCS uspije zaklgiti kako se hrana nalazi u okolici
kamenja. U nastavku se ZCS testira iskljo na Markovljevim okolinama.

7.2.3 Prilagodba ZCS-a na promjenu poloZaja hrane

Zanimljivo je pogledati kako se ZCS sustav ponaddakse promjeni poloZaj hrane. Treba
razlikovati dva slgaja:

e novipoloZaj hrane je daleko od prvotnog polozZaja;

e novi polozaj hrane je blizu prvotnog polozZaja hrane

&

Slika 7.12 Okolina maze228
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Na slici (7.12) je prikazana okolinmaze228na kojoj se vrSi ispitivanje ponaSanja ZCS
sustava. Prvotni poloZaj hrane je u donjem desnatm, ka optimalan prosjei broj koraka do
hrane je 3.16. Nakon Sto se izvrti 100 iteracijngijeni se polozaj hrane u gorniji lijevi kut
kako je prikazano na slici (7.13). Optimalan prosiéroj koraka do hrane sada iznosi 3.33.
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Slika 7.13 Okolina maze228 uz veliku promjenu @géotirene

Nakon promjene polozaja hrane, nastavija se tegirsustava sliedén 100 iteracija.
Rezultati mjerenja su prikazani na slici (7.14ar&ltasta linija u grafu predstavlja optimum
koji se mogao doseu prvotnom poloZaju hrane, a Zuta linija optimkaji se moze doseu
trenutnom polozaju hrane. Korak mjerenja je 1.

Slika 7.14 PonaSanje ZCS-a na veliku promjenu pjdotirane (1 korak)

Na slici (7.14) valja primjetiti veliki zaokruzeailjak. Taj Siljak je uzrokovan upravo velikom
promjenom poloZaja hrane. Hrana se smjestila datekgrvotnog poloZaja, a optimalan
prosje&an broj koraka je porastao, pa je sustav trebadapma promijeniti slijed akcija da bi
dosegao optimalan progm@ broj koraka do hrane. Drugim r§ena, sustav je trebao
zamijeniti stara pravila novima. Zbog toga je zadleni Siljak viSi od visine krivulje na
pocetku cijelog procesa. Bitno je spomenuti da sursetpi lanci akcija trebali u potpunosti
promijeniti kako bi se doSlo blizu optimalnog rjefe Bez obzira Sto je trebao @éuiznova
sva pravila, ZCS je uspio promijeniti prvotno paa@® i na neki ndan pokazao sposobnost
adaptacije na nagle promjene u okolini.

Neka se sada ponovi eksperiment, ali neka se Istanablizu prvotne pozicije. Neka je novi
poloZaj hrane odmah do prvotnog poloZaja hrane ko prikazano na slici (7.15). Sada je
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optimalan prosgni broj koraka do hrane 2.278 i manji je od prvatnoptimuma. Za
ocekivati je dace se smanijiti Siljak uzrokovan naglom promjenonopaja hrane.
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Slika 7.15 Okolina maze228 uz malu promjenu podoliegne

Rezultati mjerenja su prikazani na slici (7.16)ja®iuzrokovan promjenom polozaja hrane je
jako mali. Treba napomenuti da Siljak moze bitegto viSi nego 5to je onaj prikazan na slici
(7.16). Kako je promjena polozaja hrane mala, ZE®® brzo uspio prilagoditi na promjenu

polozaja hrane. Razlog tomu j&njenica da je svega nekoliko pravila trebalo biti
promijenjeno (nadodano) da bi se dobili lanci ak&pji vode k optimumu. Dakle u prvotnim

lancima akcija su promijenjene samo krajnje akcije.

Slika 7.16 PonaSanje ZCS-a na malu promjenu padotiegne (1 korak)

7.2.4 PonaSanje ZCS-a u okolinama koje zahtjevaju duge tece akcija

Kao primjer okoline koja zahtijeva duge lance akcizima sevoodsl4okolina prikazana na
slici (7.17). Prosjan optimalan broj koraka do hrane je 9.5, a najdajac akcija koji se
zahtijeva sadrzi 18 akcija. Okolinmoodsl4je speciféna, jer, ako se malo bolje pogleda,
postoji samo jedan dvosmijerni put. Giajenica znatno olakSavaenje.

Kako bi ZCS mogao dosegnuti optimalno rjeSenjeqimto je podesiti parametre. Koristi se
drugi n&in mjerenja, sekundarrgover se ne koristi, a parametarje postavljen na 0.9.
Vrijednost parametra uvelike utj€¢e na povezanost slijeda akcija. Kako bi se palze
ovisnost slijeda akcijg, se postavlja na relativno veliku vrijednost. ZCSogako podeSenim
parametrima dobro funkcionira u okolimoodsl14ponajprije zbog specifnosti woodsl14
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okoline (postojanje samo jednog dvosmjernog piRajreba podeSavanja parametara u cilju
pronalazenja optimalnog rjeSenja kod nekih sp&tHiokolina negativna je strana ZCS-a.

Slika 7.17 Okolina woods14

Rezultati mjerenja prikazani su na slici (7.18).rézultata je vidljivo da ZCS ¢eu 200
iteracija dosegne optimum, a pojava manijih Siljpkaljedica je pokuSaja sustava da ptena
bolje pravilo (iako ono ne postoji). Naime korisg jednostavna selekcijeoglette wheel
selection akcije pa postoji vjerojatnost izbora loSije g&cKorak mjerenja je 10.

Slika 7.18 PonaSanje ZCS-a u woods14 okolini (X@ka

7.2.5 Kretanje populacije ZCS-a

Kako implementirani ZCS koristi makro-pravila, insaisla pogledati kako se Kee broj
makro-pravila i broj mikro-pravila u ovisnosti odju iteracija. Kretanje populacije prvog
mjerenja umaze5okolini je prikazano na slici (7.19). Iz slike s&li da broj mikro-pravila
naglo naraste na populacijski limit, a broj makrayila na péetku raste do 60% vrijednosti
populacijskog limita, a onda lagano pada do vrigedinkoja je izméu 5-10% populacijskog
limita. lako je ovakvo kretanje populacija vrlo @obpopulacija se pri kraju mjerenja sastoji
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Slika 7.19 Kretanje populacije u maze5 okolini ra plucaj (1 korak)

od pravila koja stvaraju suboptimalne lance akd{@ko bi se to spriglo, u drugom mjerenju
ponasanja ZCS-amazeSokolini koristen je sekundarobver Njime se nastoje razbiti kratki
suboptimalni lanci akcija dodavanjem novih makremia u populaciju. Tako se na slici
(7.20) vidi da je pri kraju mjerenja broj makro-pita na 30% populacijskog limita. Nazalost,
kretanje populacije vise nije lijepo kao u prethoeinsiwEaju.

Slika 7.20 Kretanje populacije u maze5 okolini magilslucaj (1 korak)

Kod eksperimenata gdje se mijenja pozicija hrametakje populacije ima jedan skok
uzrokovan promjenom poloZaja hrane. Kretanje pajelekod promjene poloZaja hrane u
maze228okolini (za prvi sldaj) je prikazano na slici (7.21). Karakterdsti skok je
zaokruzen.

Slika 7.21 Kretanje populacije prilikom velike pri@me poloZaja hrane (1 korak)

Zanimljivo je pogledati i kretanje populacije ZCSiawoods14 okolini. Populacija se pred
kraj mjerenja sastoji od malog broja makro-praydgprilike 5% populacijskog limita). Mali
broj pravila je potreban jer okolina sadrzi sanmaaje (dvosmjerni) put.

Slika 7.22 Kretanje populacije u woods14 okolir) Kbraka)



7.3 PonaSanje XCS-a u okolinama labirinta
Mjerenja XCS-om se provode nacaln n&in kao mjerenja ZCS-om, ali na neSto drtian

okolinama labirinta. Tigine vrijednosti parametara su dane u tablici (Bdl)izuzeci su
posebno naglaseni.

7.3.1 PonaSanje XCS-a u Markovljevim okolinama

Kao primjer Markovljeve okoline ovdje se uzima akal maze6prikazana na slici (7.23).
Okolinamazege nesto teza od okolimaazeSokoline kojom se testirao ZCS, a optimum koji
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Slika 7.23 Okolina maze6

se moze dose je 5.194. Ukoliko se koriste vrijednosti parantatalane u tablici (12.1),
dobivaju se rezultati prikazani na slici (7.24).t@mum je dosegnut nakon 100 iteracija. 1z
slike (7.24) se vidi da jednom kada XCS dosegndn@ho rjeSenje, on se u njemu
stabilizira. Preciznije bi bilo & da su oscilacije koje se znaju ddgt, nakon Sto se prode

Slika 7.24 PonaSanje XCS-a u maze6 okolini uz teoiji§ metode gradijenta (1 korak)

optimum, male. Ukoliko se ne koriste metoda gesdinog spusta, metodadA Subsumption
i tehnika deletion vote dobivaju se dvojaki rezultati. Povoljniji $laj je prikazan na slici
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(7.25a). U povoljnijem skaju XCS je doSao blizu optimuma i iznad njeg&eqmoscilirati.
Drugi slwaj je prikazan na slici (7.25b). U nepovoljnijeracglju oscilacije su velike, a XCS

Slika 7.25a PonaSanje XCS-a u maze6 okolini bagtkaja metode gradijenta (1 korak)

ne dolazi niti blizu optimuma. Dobivanje dvojakizultata je uzrokovandinjenicom da se
ne koristi metoda gradijentnog spusta i tehriledetion vote Naime, metoda gradijentnog
spusta nastoji Sto "pravednije” obnoviti paramegiegdviianja, adeletion votetehnika pri
eliminaciji pravila ne uzima samo parametar dobptvila (vidjeti podpoglavlje 6.2).

Slika 7.25b PonaSanje XCS-a u maze6 okolini bagtkaja metode gradijenta (1 korak)

7.3.2 PonaSanje XCS-a u ne-Markovljevim okolinama

Kao reprezentativnu ne-Markovljevu okolinu uzimaogelinamaze7prikazana na slici (5.7).

Slika 7.26 PonaSanje XCS-a u maze7 okolini (108Kor
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Rezultati mjerenja su prikazani na slici (7.26)rililom mjerenja se koristila kombinacija

prvog n&ina mjerenja iexplore-exploitstrategije. Korak mjerenja je 100.

Iz slike (7.26) se vidi da se implementirani XC%cgaloSe ponaSa u ne-Markovljevim
okolinama. Kako XCS teZi §to preciznijem preslikauaskupa stanja u skup akcija, a u
maze7 okolini postoje dvije pozicije za koje bezmemdajsustavi ne mogu predvidjeti

nagradu okolina, dobiveni rezultati nisu tebivani. 1zlaz iz ovoga problema se moZze
pron&i u ugradnji interne memorije.

Slika 7.27 PonaSanje XCS-a u woods7 okolini (108Ko

U okolini woods7XCS pokazuje znatno bolje rezultate nego u okahiaze7 Kao i ZCS,

XCS uspije shvatiti da se pored kamenja nalazi hrana, a broj korakdwrdoe je bliZi

optimumu od 3.1 koraka koji se bezmemorijskim sumtamoze posti . U nastavku se XCS
ispituje iskljwivo na Markovljevim okolinama.

7.3.3 Prilagodba XCS-a na promjenu poloZaja hrane

Kao Sto je réeno kod mjerenja prilagodbe ZCS-a, razlikujemo dima sl&aja kod
promjene poloZaja hrane: kada je nova pozicija énrdaleko od prvotne pozicije i kada je
nova pozicija hrane blizu prvotnoj poziciji hratgpitivanje prilagodbe se obavlja na okolini
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Slika 7.28 Okolina maze288 s raiim pozicijama hrane

maze28&oja je prikazana na slici (7.28). Prvotni polobhegne je u donjem desnom kutu, a
hrana se joS smjeSta u gorniji lijevi kut i na pgaido prvotne pozicije. Kada se hrana nalazi
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u prvotnom polozaju optimalan pro&ga broj koraka do hrane je 3.63. Kada se hranassimje
na udaljeniji polozaj, optimalan pro&@n broj koraka do hrane naraste na 3.79, a kada se
smjesti na poloZaj do prvotnog poloZaja, optimgiaosje&an broj koraka do hrane iznosi
2.75.

Provedena mjerenja su prikazana na slikama (7.(2930). Korak mjerenja je 1. Rezultati

Slika 7.29 PonaSanje XCS-a na veliku promjenu pgdolirane (1 korak)

mjerenja su jednaki onima kod ZCS-a: kada je pramjeoloZaja hrane velika pojavljuje se
visoki Siljak u grafu; kada je promjena polozajare mala Siljika nema (ili je mali). Kako
zaklju¢ci napravljeni za prilagodbu ZCS-a na promjenu paja hrane vrijede i za XCS
sustav, ovdje se ti zakfjoi nete posebno iznositi.

Slika 7.30 PonaSanje XCS-a na malu promjenu padolzegne (1 korak)

7.3.4 Kretanje populacije XCS-a

Kretanje populacije XCS sustava se pokazuje u ogiso dva sltaja: koriste li se metoda
gradijentnog spusta, meto@#A Subsumptiontehnikadeletion votdli se ne koriste. Na slici

Slika 7.31a Kretanje populacije XCS-a u maze6 ok¢ia deletion vote-om) (1 korak)

(7.31a) je prikazano kretanje populacije XCS-anaze6okolini uz koristenje navedenih
heuristika. lako je XCS koriStenjem navedenih ha&ik& doSao do optimuma (pogledati

43



podpoglavlje 7.3.1), kretanje njegove populacijee ni skladu s &kivanjem. Naime, za
ocekivati je dace populacija makro-pravila rasti, a zatim postupadati tako da se na kraju
populacija sastoji od malog broja makro-pravila.rdkzse mozZe proa u deletion vote
tehnici kojacuva pravila sa manjim iskustvom (jer se dobrota peauzima u obzir samo ako
je pravilo dovoljno iskusno). Na slici (7.31b) jekazano kretanje populacije XCS-anaze6
okolini bez koristenje navedenih heuristika. Krgggmopulacije u tom stiaju je znatno bolje,
ali ponaSanje sustava unutar okoline nije dovadjobro (pogledati podpoglavlje 7.3.1).

Slika 7.31b Kretanje populacije XCS-a u maze6 akdiez deletion vote-a) (1 korak)

Veci broj makro-pravila u populaciji omogava potpunije preslikavanje (a time i kvalitetnije
ponasanje sustava), ali je sustav znatno uspoeerje(jdulja pretraga po populaciji makro-
pravila). Kako postoji moginost da se potkrala pogreska pri implementaciji XC8vdje se
ne mogu dati potpuni zakjai o vezi izméu deletion votetehnike i kretanja populacije
prikazanog na slici (7.31a).
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8. Opis ostvarene aplikacije

U ovom poglavlju se ukratko opisuje programski pvod ostvaren u sklopu zavrSnog rada.
Nakon pokretanja aplikacije otvara se prozor pikaga slici (8.1). Prozor aplikacije je

| e, |
©F Maze [=ier s

Experiment | Population | Animation | Parameters

Classifer System

Zerothdevel Classifier System (ZCS)

Sente [0

Environmert File ~ woodslabd  «

[ savetologFies |

Log Directory  C:\Users\Goran\FERM

Enmor List

Slika 8.1 Prozor nakon pokretanja aplikacije

podijelien na dva dijela: desni dio koji odrge koji se sustav koristi i koja se okolina
labirinta &itava, i lijevi dio u kojem se nalaze karticealfg vezane uz eksperiment i
animaciju.

8.1 Ucitavanje okoline i sustava

Na desnoj strani aplikacije se nalaze dva pa@ajzbornika. U prvome (gornjem) se nalaze
sustavi koji se mogu izabrati; moZe se izabrati sgedan od dva podena sustava.
Ponuteni sustavi su ZCS i XCS. Drugi padéjizbornik odretuje okolinu koja se Zeliditati.
Osim pondenih okolina, moze secitiati i vlastita stvorena okolina. Pravilng se ditati
samo okolina stvorena u tekstualnom formatu i ke@ovoljava sljede uvjete:
prazno mjesto je kodirano znakom . ;
hrana je kodirana znakom F ;
prepreka (kamen) je predstavljen ostalim znakovima;
sustav stvara uvijek pravokutnu okolinu (adeu najduljim retkom u datoteci) pa je
svakako dobro odmah napraviti okolinu pravokutnihehzija;

e hrana mora postojati i sa svake se pozicije moré dagi do hrane.
Primjerice okolina prikazana na slici (5.2) u teledhom formatu izgleda kao na slici (8.2).
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File Edit Format View Help

Slika 8.2 Okolina woods1 u tekstualnom formatu

Nakon Sto se pravilno izgradi okolina, u padajizbornik se upiSe put do datoteke.
Ucitavanje okoline i sustava se napravi klikomBegin SessianAko se Zeli ditati ponuieni
sustav sa Zeljenim parametrima, potrebno je pfif@ kinijeti parametre. Za unos parametara
pogledati podpoglavljeJnos parametara

8.2 Dojava pogreske

Aplikacija dojavljuje korisniku pogreske koje ngstéao pogreske unosa. U prvom redu se to
odnosi na nepostajesustav, krivo zadanu datoteku (ili put do datefe&koline, krivi unos
parametara i krivi unos puta direktorija u koji w&i spremanje slika, opisa populacije i
rezultata eksperimenta (vidjeti podpoglavlje spaaja slika, opisa populacije i rezultata
eksperimenta). PogreSke se dojavljuju u novoj fokaeko je to prikazano na slici (8.3). U
formu se stavlja opis pogresSke, a opis pogreSkeutaoge pronai i u listi pogreSakadrror
list). Lista pogreSaka sadrzi opise svih pogreSakaamth ke zadnji put ispraznjena. Lista
pogreSaka se prazni klikom Gdear Error List

€ Maze EEiE]

Experiment | Population | Animation | Parameters

Zeroth ovel Ciassilier System (ZCS)

File nepostojeca.bd does not exist]

Log Directory [C:\Users\Goran\FER]

Error List

File nepostojeca bt does not exist!

Slika 8.3 Dojava pogreske
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8.3 Postavljanje parametara

Lijevi dio aplikacije se sastoji odetiri kartice (abg: eksperimenta, populacije, animacije i
parametara. lzborom karticBarametersse mogu postaviti parametri Zeljenog sustava.

Parametri se postavljaju prije nego Sto &eawsustav i okolina.

2 Maze
g | Ppiaion | o] P |
Classier System
Shared parameters XCS Parameters
e 500 niial Payof 10 Zerothievel Classfier System (7C5) +
Wild_card Probability 0,33 . 0 S \II
e o2 Inidial Fitmess 01
Discouns Factor o e B v Evionment Fle  mazsSbd =
Crossover Rate 05 el ot
e e “
Esploracion Raze 05 N S
Toumamant Proporion 04 T w0 End Session
Selection Roulette M Deletion Threshald 10
Efimination Towmament = ) " Save to Log Files
Action Selsction Roulere - Cosering Factor 5 Log Directory  \Goran \FER'LCSLogh,
G Subsumiion
Aecion Sot Subsomei Eror Lt
ZCS Parameters Gradient Descent
Inicial Serengeh 20 Delecion Vote
Tax 01
G Firing Rase 0125 R
Soengt Reduce 01 B o M
,
Cover Firing Rate 05 e
B o et

=l e s

Slika 8.4 Unos parametara

8.4 Pokretanje eksperimenta

Nakon Sto sedita sustav i okolina, moze se pokrenuti eksperimeksperiment se nalazi u

— pesfonnance

—— population limit
—  micro count

— macro count

=l e =

Classifer System

Zerothdevel Classfier System (ZCS) ~

System Time 25024

S e

Begin Session

Log Directory  \Goran\FER\.CSLog\

Emor List

Slika 8.5 Pokretanje eksperimenta
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kartici Experimenta pokrée se klikom n&tarti zaustavlja klikom n&top(ili End Session
Za vrijeme trajanja eksperimenta, prikazuju seqrenfinse sustava (pro&an broj koraka do
hrane, gornji graf) i vaedina populacije (donji graf). Prikazan je i optimalprosjéni broj
koraka do hrane.

8.5 Pokretanje animacije

Animacija se pokr& na skan n&ina kao i eksperiment. Nakon Sto sétalsustav i okolina
moze se pokrenuti animacija, pfemu se animacija i eksperiment ne mogu istodobno
pokrenuti. Animacija se nalazi kartiéinimation a pokrée se klikom n&Start i zaustavlja
klikom na Stop (ili End Session Klikom na Pauseanimacija se pauzira, dok se klikom na
Continueanimacija nastavlja. Animacija prikazuje kretaaj@matapo okolini labirinta. Kada
je Kkliknut Pausemogu se u karticPopulationis¢itati skupovi pravila (bez da se animacija
prekine), a omogieno je i spremanje slika, opisa populacije i reg#alteksperimenta. U
kartici Animation se prikazuje i binarno kodirano stanje te zadrgarSena akcija, a
omogueno je i mijenjanje pozicije hrane klikom @dangeFoodsPosition(hrana se smjesti
na nasundno odabranu poziciju). Brzina animacije se mozetgwits na pet razditih
vrijednosti.

EF Maze =l = ]
Experimen | Populacion | Animation. | Parameters|
Classifer System
. Q . System Time: 11123
. . .. . o
< Saveto Log Files
&3
. . . . ——
. . . o
e e
Stow J Fast
Stop.
Environment State Action
0000100000100010 Right

Slika 8.6 Pokretanje animacije

8.6 Prikaz populacije

Populacija se izlistava klikom rast Populationu kartici Population Populacija se ne moze
izlistati dok se odvija eksperiment ili animacijglikom na List Populationse dobije prikaz
skupa pravila (populacije), zadnjeg podudarnog akugadnjeg akcijskog skupa, zadnjeg
prethodnog akcijskog skupa, prikaz zadnjeg pokja@taBA-a i prikaz zadnjeg polja
predviianja ukoliko se trenutno ispituje XCS sustav. Zakswavedeni skup je mogde
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obaviti sortiranje po bilo kojem stupcu prikaza ¢liko sortiranje po zadanom stupcu ima
smisla) i to uzlazno i silazno. U kartieopulationse nalazi i stanje okoline koje je detektirao
sustav u svom zadnjem punom ciklusu. Izlistavapjeutacije je prikazano na slici (8.7).

2 Maze == Eg
Experiment | Populasion | Animation | Parameters

Classifer System
Rule Set et

Index Condiion. Action Payoff Evror Fimess  Numerosity
0004100001 132013 110 8.190852¢.. 11,386865.. 0.2210933.. 1
0001001008418 101 8816172 40285582 0.03757824 1 System Time 1572
100108 0 orr 58255909 0.8020120. 063136 1
0041100400804 orr 8.4779970.. 26149025 003232 1 Envirorment File | mazebd
101850200818501 1 o011 6,7338674. 5.6766047. 004392 I
1010000061 08110 111 6,8755300. 13,041607..  0,2765293. I
00:2201001184010 110 59425743, 3,8510410.. 0,3885076.. 1

Lase Mazch Set

D w e b

Tndex Condition Action Payoff Emor Fimess  Numerosity
I 0011 02000000410 111 71 1,45 0,424 1 End Session
2 00101010003080%% o011 10 10 0.1 I

Lase Action Set Save to Log Flles

Tndes. Condition Action Payoff Emor Fimess  Numerosity Log Directory NGoran\FERLCSLog

1 001108000000410 111 71 1,45 0424 1
2 0010101 84884210 111 10 10 01 1

Error List

Index Condision Action Payoff Error Fimess Numerosity
1 #01#1#1040000000 000 71 0.2618203  0.293838 5

Last GA Info

Role Condition Acsion Payoff Error Fimess Numerosiy
Parent #014181080000000 000 71 0.2618203. 04592 3

3 —————
e Clear Eror List

Index Action Predicion

Last Environment State —_—
List Population. 1 11 7.635343511450382 il Exit

Slika 8.7 Izlistavanje populacije

8.7 Spremanje slika, opisa populacije i rezultata ekspanenta

Spremanje slika, opisa populacije i rezultata ondega je nakon klika n8egin Sessian
Slike, opis populacije i rezultati eksperimenta megu se spremati tijekom iz&enja
eksperimenta ili animacije. Spremanje slika, opisaulacije i rezultata eksperimenta se vrsi
klikom naSave to Log Filepri cemu zadani direktorljog Directorymora postojati (in& se
javlja greska). Slike koje se spremaju su slikefay@a u eksperimentu i slika (zadnje
prikazane) okoline. Opis populacije (opis svih Skugp pravila) i rezultati eksperimenta se
smjesStaju u tekstualne datoteke. Rezultati eksmatianse spremaju u obliku: [broj koraka do
hrane] [broj makro-pravila] [broj mikro-pravila]rmena datoteka koje se koriste za spremanje
slika, opisa populacije i rezultata mjerenja S&ESPerformance.bm@PopulationSize.bmp
Environment.ompPopulation.txt Results.txt Ukoliko navedene datoteke postoje, naziv se
modificira tako da se dodaje broj prije ekstenzijep i .txt. Broj koji se dodaje jednak je
najmanjem prirodnom broju za koji modificirano ingatoteke ne postoji u zadanom
direktoriju.

8.8 Mijenjanje sustava i okoline i izlaz iz aplikacije

Vrac¢anje u stanje prijeditavanja sustava i okoline se postize klikombral SessianNakon
toga se mogu promijeniti okolina, sustav i parantetponovno zapeti ispitivanje sustava.
Izlaz iz aplikacije se postize klikom riaxit ili na krizic u gornjem desnom kutu prozora
aplikacije.
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9. Ukratko o primjeni LCS-a

LCS se uglavhom upotrebljava za rjeSavanje jednag owa cetiri tipa problema:
klasifikacijski problemi ¢lassification problen)s problemi w@enja potkrjeplienjem
(reinforcement learning problemsproblemi aproksimacije funkcijdunction approximation
problem$, problemi predwanja prediction problems[11].

Klasifikacijski problemi predstavljaju problem&ji je cilj rasporetivanje (klasificiranje)
skupine objekata u podskupine (klase) i ddf@nje pravila po kojima se objekti raspougu.
LCS koji se primjenjuje na Klasifikacijske problemeastoji proné takav skup pravila po
kojima se klasificiranje obavlja Sto preciznije.akifikacijski problemi tipini su za podrtje
dubinske analiza podatakdata mining.

Problemi @enja potkrjepljenjem svode se na pronalazenje @ienfunkcije ponasanja, a u
LCS-u je ta funkcija predstavljena skupom praviJ@adan od primjera problemaeanja
potkrjepljenjem je problem labirintan@zeproblem, woods problem

Cilj LCS-a koji se primjenjuje na problemima aprokacije funkcije je Sto tenija
aproksimacija funkcije skupom pravila koja se dikno preklapaju. Primjer takvog
problema je problem aproksimacije sinusne funkojearnim dijelovima [11].

LCS se moze primijeniti u rjeSavanju gotovo svilolgema preddanja. Tako je LCS
uspjesno implementiran i u problemu pretdnja koordinacijskog broja amino kiseline u
proteinskoj strukturi.

Od podrgja primjene LCS svakako treba spomenutitbinsku analizu podataké&ata
mining), upravljanje procesimai modeliranje i optimizaciju[3]. U tablici (9.1) su za
spomenuta podja dani primjeri aplikacija koje upotrebljavaju LCS

Tablica 9.1 Podrdgja primjene LCS-a

Podrué¢ja primjene LCS-a Primjeri aplikacija

Klinicka istrazivanja: procjenjivanje
opasnosti ozljede analizom podataka o
Dubinska analiza podataka prezivljavanju te ozljede

Klasifikacija gljiva

Kontrola protoka u plinskim cjevovodima

Kontrola signalizacije na prometnim
raskrizjima
Distribuirano usmjeravanje u
komunikacijskim mrezama

Upravljanje procesima

Modeliranje ponasSanja brokera

Modeliranje i optimizacija
Navigacija robota
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10. Zaklju ¢ak

Izvedena mjerenja na ragtim okolinama labirinta pokazuju da su proSirerodali ZCS i
XCS Kklasifikatorskih sustava pogodni za rjeSavapj@blema denja potkriepljienjem
(podrazajem). Prvenstveno se treba obratiti padajaulti stepprobleme s odgovarajim
Markovljevim okolinama u kojima dobra svojstva Z@St XCS-a izlaze na vidjelo.
Moguwénost adaptacije na promjene u okolini dodatno @stvo koje krasi LCS sustave, a
loSije ponaSanje u ne-Markovljevim okolinama mogeis&ajno popraviti uvdenjem interne
memorije. Uvdenje metode gradijentnog spusta te koriStenje rekaiselekcije zri@ajno
poboljSavaju performanse sustavamulti step problemima, a modeli ZCS-a i XCS-a su
otvoreni za dodatne heuristike koje bi mogle ubrgeices denja i preciznost klasifikacije.
Ipak, treba pripaziti da se heuristikama uvodi B@nje parametara jer opisani LCS sustavi
ve¢ sadrze velik broj parametatge vrijednosti variraju ovisno o problemu koji sgma
rieSava. Upravo veliki broj parametara predstaxmjatajan nedostatak LCS sustava. Premda
iza metoda kojima se koriste navedeni sustavi stefe dobro poznati eksperimentalni
rezultati, potpuni matemaki opis ponasanja ZCS i XCS sustava joS uvijek pgenat.

lako su zasjenjeni mnogo poznatijim genetskim algmma, sve je vé interes istrazivanja u
podruju klasifikatorskih sustava s moguwo&u wenja. Razlog tome su dobra svojstva XCS-
a, kao i dobre karakteristike LCS sustava zasntvaai@ekivanju (posebice se to odnosi na
MACS sustav). Ne treba izostaviti ni LCS sustaittsipurskog stila i stila iterativnogtenja

za koje takder vlada interes u istrazi&lem krugovima.

Premda LCS predstavlja opSirno pogjeu koje se primjenjuje i u rjeSavanju stvarnih
problema, to je podtie joS uvijek nedovoljno istrazeno. Posebna pa&ejaismjerava na
istrazivanje novih te analizu i poboljSavanje pgsib LCS sustava. Buda istrazivanja
ukljuéuju identifikaciju karakteristika koje odtaju moze li se problem rijesiti LCS-om i
odreiivanje koji modeli LCS-a su najprikladniji za rjesaje odrdenih problema. Takter,

uz poboljSavanje postdj i stvaranja boljih modela LCS-a, potrebno je @i#ati i teorijsku
podlogu LCS-a koja je @enito nedovoljno istrazena u podjwevolucijskog rdunanja.
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Dodatak A: Oznake i parametri

Tablica A.1 KoriStene oznake

Oznaka Objasnjenje
CS, CFS Klasifikatorski sustaClassifier Systein
LCS Klasifikatoski sustav s mogooZu wenja Learning Classifier System
n-LCS Klasifikatorski sustav bez magnosti iwtenja fion-Learning Classifier Systén
ZCS Zeroth-level Classifier System
XCS Extended Classifier System
ACS Anticipatory Classifier System
ACS2 Anticipatory Classifier System 2
YACS Yet Another Classifier System
MACS Modular Anticipatory Classifier System
RL Ucenje potkrjeplienjem (podrazajenf€inforcement Learning
SL Ucenje pod nadzoronS(pervised Learning
GA Genetski algoritamGenetic Algorithm
[N] Populacija pravilaRopulation, Rule Skt
[M] Podudarni skupNatch Set
[A] Akcijski skup (Action Sex
[A] 1 Prethodni akcijski skugPfevious Action Sgt
PA Polje predwanja Prediction Array
ALP Proces tienja na ¢ekivanju @nticipatory Learning Proce3s

Tablica A.2 Tipine oznake i parametri koji se pojavljuju u LCStausna

Oznaka

Objasnjenje

Nagrada okolineReward

Stanje okoline $tatg

Veli¢ina populacije Ropulation Sizg populacijski limit Population Limi}

e RIS

Vjerojatnost pojavelon't caresimbola Wild-Card Probability

Brzina Wenja (earning Ratg

Koeficijent smanjivanja nagrad®iscount Factoy

Vjerojatnost krizanja@rossover Rafe

oo

Vjerojatnost mutacijeMutation Ratg

S

Parametat -Greedy strategij€Exploration Ratg

Proporcija turnira u turnirskoj selekcifrfournament Proportion

Udio snage koje se uzima pravilima iz skupa [M\JAZCS-u Tax

Vjerojatnost pokretanjaoveralgoritma kod ZCS-aJover Firing Ratg

Vjerojatnost pokretanja GA u ZCS susta@/( Firing Rate

Vrijednost snage pri stvaranju ZCS pravilaitjal Strength)

wiwnlolsl~ |8
® =

Faktor kojim se mnoze snage djece u ZCStwehgth Reduce Facfor
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P, &, F Paetne vrijednosti parametara predbmja, pogreske i dobrote XCS pravila
a, v, £ Vrijednosti koeficijenata koji se koriste pri evatiji XCS pravila
K Preciznost XCS pravila
Ky Relativnha preciznost XCS pravila
Oca Granica koja kontrolira pokretanje GA-GA Thresholl
9 Minimalno iskustvo XCS pravila potrebno da bi ptavnoglo obuhvéati
sub manje oenita pravila Subsumption Threshqld
9 Minimalno iskustvo XCS pravila potrebno da se kai eliminacije uzme u
del obzir njegova dobroteDeletion Threshold
Koeficijent koji odretuje koliko mala treba biti dobrota XCS pravila unodu
) na prosjénu dobrotu svih pravila da se prilikom eliminaaigme u obzir
njegova dobrota
Tablica A.3 Parametri pravila koji se pojavljujuapisanim LCS sustavima
Parametar Objasnjenje
C Uvjet (Condition
A Akcija (Action)
N Brojnost makro-pravilaNumerosity
S Snaga ZCS pravileStrength
p Predvidanje nagradeRredicted PayojfXCS pravila
€ Procjena pogreSke predanja Estimated Erroy XCS pravila
F Dobrota XCS pravilaKitnesg
E Ocekivanje, efektEffec) sustava zasnovanih néeivanju
M Parametar oznakdlark) kod ACS2 pravila
q Kvaliteta Quality) ACS2 pravila
r Mjera nagrade (predd@nje nagradeReward MeasufeACS2 pravila
Dodatni parametri za XCS pravilo
exp Iskustvo XCS pravilaExperience
as Srednja vrijednost vealine akcijskih skupova kojima je XCS pravilo prip&a
(Action Set Size
ts Vremenska oznakd (me Stam) odreiuje vrijeme zadnjeg sudjelovanja XC

S

pravila u GA-u
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Dodatak B: Vrijednosti parametara koriStene pri mjerenju

U ovom dodatku se daje tabli prikaz vrijednosti parametara ZCS-a i XCS-a &mme
prilikom ispitivanja sustava na problemu labirinth.svakom provedenom mjerenju su dane

vrijednosti onih parametara koji imaju raaiu vrijednost od one navedene u tablici.

Tablica B.1 Vrijednosti parametara koriStene prik mjerenja

Parametar sustava ZCS XCS
p (konst.) 1000 1000
N 500 3000
P 0.33 0.33
p 0.2 0.2
y 0.71 0.71
A, Pe 0.5 0.5
1, P 0.005 0.005
€ 0.5 0.01
tour 0.4 0.4
Selekcija pravila u GA-U Jednostavna (Roulette) nirgka
Eliminacija pravila Turnirska Jednostavna (Roulgtte
Selekcija akcije Jednostavna (Roulette) e-Greedy
T 0.1 -
0] 0.5 -
Pga 0.125 -
S 20.0 -
S 0.1 -
Secondary Cover Koristi se -
P - 10
&l - 10
Fi - 0.01
o - 0.1
V - 5
0] - 10
Oca - 25
@sut - 10
Odel - 10
0 - 0.1
GA subsumption - Koristi se
Action Set Subsumptio - Ne koristi se
Gradient Descent - Koristi se
Deletion Vote - Koristi se
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