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1. Uvod

Mnogi problemi sa kojima se susesno u ra@unarstvu zahtijevaju specijalizirano znanje iz
neke problemske domene. Njihovim rjeSavanjem bavekspertni sustavi (engxpert
system kao posebna grana umjetne inteligencije. To stasutemeljeni na pravilima kod
kojih su u posao razvoja baze znanja uwdjpi istovremeno poznavatelji domene te
inZenjeri baze znanja. Tako se glavni uvjet za wpayspjeSnog sustava sastoji od
ucinkovitog prikupljanja i integracije znanja. Rjesaju zahtjevnog problema prikupljanja
znanja mogée je pristupiti poméu klasifikatorskih sustava s mogo&u wenja (eng.
learning classifier systemLCS), koje je 1976. predstavio John Holland. Kgd se
pravila razvijaju kombinacijom tehnike podrZzanotenja (eng.reinforcement learning
RL) te tehnikama za evolucijskoctmanje (engevolutionary computation LCS sustav
kroz iterativnu komunikaciju sa okolinom koja predgja odreleni problem pokuSava
maksimizirati dobivenu nagradu i time ponuditi $wlje rjeSenje. Jedna od popularnijih
vrsta LCS-a je klasifikatorski sustav XCS, kojujeadu detaljanije razmatran.

XCS sustav implementiran je kao vrsta alogoritmasklopu okruzenja za
evolucijsko rgunanje (engevolutionary computation framewqQrECF). Poméu dobivene
komponente izgi@ena je simulacijska okolina za rjeSavanje viSeljileog problema
shalazenja u 2D labirintu.

U prvom poglavlju dan je pregled @anja te genetkih algoritama. Njihovo
poznavanje potrebno je za razumijevanje rada LG&feasu osnovne vrste i tim rada
opisani u tréem poglavlju, dok je detvrtom poglavlju detaljnije obde@n XCS sustav. U
drugom poglavlju dan je opis vrsta problema kojimegu rjeSavati klasifikatorskim
sustavima, sa naglaskom na viSekoea probleme podrzanogcenja ¢iji je primjer
obraten u implementaciji. U petom poglavlju opisan j€ingredstavljanja viSezadiaih
problema za rjeSavanje XCS-om, a u Sestom njegovgraanska implementacija kroz
simulacijsku okolinu te opis XCS komponente u skidggCF-a. U posljednjem poglavlju
dani su eksperimentalni rezultati i njihova uspbeedsa postofeém klasifikatorskim

sustavom.



2. Podrzano u ¢éenje i geneti €ki algoritam

Za prokavanje klasifikatorskih sustava s moégo&%u wenja potrebno je poznavanje
algoritama podrzanog ¢anja te odréene heuristke metode pretrazivanja prostora
rjeSenja. U sljed&a dva potpoglavlja dano je uvodno razmatranje @lgarQ-wenja (eng.
Q-learning, te genetikin algoritama (eng.genetic algorithm GA) kao tehnike

evolucijskog raunanja.

2.1 Podrzano u éenje

Podrzano &enje je tehnika strojnogcanja (eng.machine learningy kojom se rjeSavaju
problemi modelirani Markovljevim procesima (emdarkov decision procesviDP). Kod
njih je virtualni agent u interakciji sa okolinonojk predstavlja oddeni problem, a
interakcija je vdena MDP procesom. ViSe detalja o problemima podrgadenja dano je
u zasebnom poglavlju 3.2. Osnovni elementi svakeigrehinistékog® MDP procesa su
sljede€i [10]:

¢ konaan skup stanja S;

» konaan skup akcija A,

» funkcija prijelaza p: S x A> S;

e funkcija nagrade r: S x A> R, koja za par (s,a) daje skalarnu vrijednost nagrade

koju agent dobiva ako u starguzvrsi akcijua.

Opisani formalizam ne govori niSta 0 ponasanju tye& samo o sljed®m stanjima i
nagradama kojée dobiti ovisno o odabranom nizu akcija. PonaSaggnta definirano je
strategijom ponaSanjdeng. behavioral policy = : S — A. Cilj je pron&i optimalnu
strategijun’, koja ¢e rezultirati u maksimalnoj ukupno dobivenoj nagradda pri tome
nisu poznate funkcije i r. Iz tog razloga definiramdunkciju ukupne nagradéeng.

cumulative discounted rewgrd

VI(8) =Y Y H808); @)

koja predstavlja zbroj budin nagrada od trenutkh pomnoZenih sdaktorom odbitka

(eng.discount factoyy e [0,1].

! Uz deterministike MDP procese postoje i nedetermirtisitkod kojih je prijelaz u sljede stanje definiran
odreienom vjerojatna&



Stanja s; su budda stanja okoline u kojima agent obavlja akcijg, @rema strategiji
ponasSanja. Faktor odbitka sluzi kako bi se prednost dalaradgma koje se dobiju ranije.
Pomau funkcije ukupne nagrade mozemo definirati Zeljeoptimalnu strategiju
ponaSanja:

7 =argmaxVv’(s,). 2.2)

Kori$tenjem strategij@ u odrelenom stanijts, optimalnu akciju moZzemo dobiti poro

sljedeteg izraza:

7ﬂ$:w%mwﬂam+wﬁw®ﬁm. (2.3)

2.2Q-ucenje
Prema relaciji 2.3 za odabir optimalne akcije pmtie je doznati optimalnu funkciju

ukupne nagradla/”k . Medutim za nju je potrebno poznavanje funkcije prgelg. RjeSenje

je mogue koristenjem Q-tenja kod kojeg se definira Q-vrijednost:

Q(s,a) =r(s,a)+ W " (p(s,a)). @4
koja odretuje ukupnu budéu nagradu nakon Sto se u stamjavrSi akcijaa. Stoga izraz za

V™ mozemo zapisati kao:

V7 (s) = maxQ(s,a), (2.5)
Sto omoguduje rekurzivnu definiciju Q-vrijednosti:
Q(s,a) =r(s,a) + ymax Q(p(s,a),a’). (2.6)
Dobiveni izraz 2.6 poseban je &hj sljed€eg ogenitijeg n&ina osvjeZzavanja
Q-vrijednosti [1]:
Q(sa) ~ Q(sa)+A(r(sa) + ymaxQ( (s a),a) -Q(s a)) - (2.7)

Parameta e [0,1] je stopa Wenja (eng.learning ratg, koji ozn&ava kolika se vaznost
daje novoj informaciji u odnosu na staru. Z&waerijednost stopedenja prednost se daje
novom znanju, tako se za krajnji & p=1 dobiva relacija 2.6 gdje se prethodna Q-

vrijednost ne uzima u obzir prilikom izhana.



Izbor optimalne akcije u stangkoristenjem Q-vrijednosti dobiva se iz izraza 2234:

7T () = argmax(Q(s,)) . (2.8)

Algoritam Q-wenja sastoji se od odabira optimalne akaijeodrelenom stanjs
prema 2.8 te njenim izvrSavanjem. Zatim se uz daimwnovo stanje s' = p(s,a) i nagradu r'
= r(s,a) koriStenjem relacije 2.7 osvjezava Q-drjest Q(s,a). Koraci se ponavljaju
iterativno i Q-vrijednosti sa kojima algoritam ragbstepeno konvergiraju ispravnim

vrijednostima [10].

2.3 Geneti éki algoritam

Genettki algoritam je heuristka metoda optimiranja koja imitira prirodni evoljsi
proces, robustan proces pretraZivanja prostoraemnjas Svrstavamo ga u stohaké
metode, kod kojih, za razliku od determinikth, ne mozemo sa sigurriastvrditi koji ¢e
biti rezultat izvaenja.

Kod genetikih algoritama za opis svojstava jedinkece8je se koristi binarni
zapis nad kojim se vrSe operacije po uzoru na eyjaliz prirode (selekcija, krizanje i

mutacija).
Princip rada genetickog algoritma

Genettki algoritmi rade sa populacijom potencijalnih gefa koje nazivamgedinkama
Mjera kvalitete rjeSenja naziva debrota(eng.fitnesg, a funkcija kojom se ona odhgje,
funkcija dobrote
Glavne faze procesa iz#enja GA nazivaju sgeneracije Prilikom prijelaza iz
jedne generacije u drugu, odemim postupkom izdvajaju se bolje jedinke iz popija
od kojih se neke podvrgavaju gekikim operatorima i time stvaraju nove jedinke.
Proces se zaustavlja ukoliko se postigne zeljelpednost funkcije dobrote ili se
dosegne odrien broj iteracija. RjeSenje najblize optimalnomdstavlja najbolja jedinka
posljednje generacije.
Proces stvaranja nove generacije podijeljen jgljpdee korake:
* izratunavanje funkcije dobrote za svaku jedinku;
» selekcija (odabir najboljih jedinki);

» reprodukcija (stvaranje novih jedinki krizanjemrirpjena mutacije).



Patetna populacija moze se dobiti nasémmn odabirom rjeSenja ili koriStenjem
neke druge optimizacijske metode.

Postupci selekcije

Kao Sto je vé ranije spomenuto, uloga selekcije je prenoSenigidsvojstava na sljede
generaciju. Genatke algoritme prema vrsti selekcije dijelimo na gawgske i
eliminacijske. U generacijske spadaju algoritmednostavnom selekcijofeng.roulette
wheel selection Velicina populacije kod jednostavne selekcije je Kkortstan a
vjerojatnost odabira jedinkey) je proporcionalna njezinoj dobroti, giemu sep, ratuna

po formuli:

_dobrota(n)

= —<—————, gdje jen oznaka jedinke.
Pr =3 dobrotai) " ) . (2.9)

Uz jednostavnhu u generacijske selekcije spadaurnirska selekcija (eng.
tournament selectignKod nje se s jednakom vjerojatidasodabirek jedinki, od kojih se
uzima najbolja i stavlja u bazen za reprodukcijostBpak se nastavlja dok se ne odabere
cijela populacija nad kojom se dalje djeluje geti@tn operatorima.

Kod eliminacijskih algoritama koristi sdiminacijska selekcijgeng.steady-state
selection. Ona za razliku od jednostavne, bira loSe jedikkge ¢e se eliminirati i

Zzamijeniti novima.
Geneticki operatori

Nakon postupka selekcije dobrih jedinki z&jpge postupak njihove reprodukcije, kako bi
se nadomijestili izkgeni kromosomi i odrzala velna populacije. Reprodukcija se
ostvaruje poméu genettkogoperatora krizanjaeng.crossovey.

Procesom krizanja iz dvije jedinke roditelja stvae jedna ili dvije nove jedinke
djece, koje nasljuju svojstva roditelja. Kod binarnog zapisa vrSizeenjena bitova koji
se nalaze izmi tocaka prekida(slika 2.1). Bitovi koji ¢e se mijenjati odiduju se
maskomK, koja je dobivena stiajnim odabirom bitova prema masci s vjerojatnostima
Sama operacija krizanja nad kromosomima roditeljai R2, te dobivanje djeteta D, vrSi

se prema sljed®j formuli:

D =RIR2+K(RLOR2). (2.10)
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Slika 2.1. Krizanje s jednomdiom prekida [9]

Sljedei operator karakteristan za genetke algoritme je unarnioperator
mutacije Za svaki bit u kromosomu odigje se vjerojatnost da de do njegove promjene.
Kod jednostavne mutacije ta je vjerojatnost jednakave bitove. Mutacija je odgovorna
za sliajno pretrazivanje prostora rjeSenja, kao i zazedtaz lokalnog minimuma ukoliko

cijela populacija u njemu zavrsi



3. Problemi prikladni za LCS

Domena primjene strojnogéenija je vrlo Siroka i postoji vise vrsta problena koje su
prikladne takve tehnike. Kod klasifikatorskih swstanagfese se radi o interakciji sa
okolinom koja predstavlja odieni problem, a LCS ima ulogu sustava za dghnje. U
nastavku su dani opisi tri glavne vrste problemklganih za rjeSavanje klasifikatorskim

sustavom, uz naglasak na viSekmeprobleme podrZzanogenja.

3.1Vrste problema

Vrste problema koji se mogu rjeSavati sa klasibksikim sustavima su:

e optimizacijski,

» Klasifikacijski i

e problemi podrzanogaenja [5].
Kod optimizacijskih problema cilj je protianajbolje rjeSenje iz prostora svih mdégu
rjeSenja. Sustav kao odgovor na dano rjeSenje dalmjenu njegove kvalitete koju mu je u
konanici cilj maksimizirati. Klasifikacijski problemi dnose se na trazenje koncepta koji
svaki dani problem svrstava u odeai razred. Kod sustava za rjeSavanje takvih proale
poZeljna svojstva spreciznosti generalizacija Preciznost se moZe mjeriti kao postotak
uspjesno klasificiranin problema dok generalizacjan&ava da je rjeSenje moég
primjeniti na probleme s kojima se sustav joS sysreo.

Treca vrsta problema su problemi podrzanogenja (eng.reinforcement learning
problem$ kod kojih je zadé&a sustava progaoptimalnu strategiju ponasSanja u interakciji

sa okolinom koja predstavlja odieni problem i sluzi kao izvor podataka za LCS.

3.2Jednokora ¢€ni i visekora éni problemi

Problemi podrzanogdenja specifini su po tome da se povratna informacija o kvalitet
rjeSenja dobiva sa odgodom. Tdko, stanje okoline uvjetovano je prethodno odabrano
nizu akcija. Takvu vrstu problema kod kojih vrijeo uvjeti nazivamo joS viSekoranim
problemima(eng.multistep problem Visekor&ni problemi modelirani su ranije opisanim
Markovljevim procesima. Druga vrsta problema podogtawenja sujednokorani (eng.
singlestep proble kod kojih se povratna informacija od okoline d@bbez odgode, a

svako njezino stanje predstavlja problem za sebe.



Klasifikacijski problemi mogu se poistovjetiti s dgokor&nima, gdje okolina Salje
nagradu ovisno o tome da li je zadani probletmaoklasificiran. Primjer jednoko&aog
problema je problem 6-multipleksora [14].

Nesto sloZenija podvrsta viSekoneh problema su oni modelirani djelotnb
vidljivim Markovljevim procesima (engpartially observable Markov decision proges
Kod njih za razliku od MDP procesa, agent opazdiokgpomdau funkcije opazanja koja

preslikava stvarno stanje okoline u opazanje agéhta

o o
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0o |A|o Fl =
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01000011 010
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Sustav za odludivanje

Slika 3.1 Rad okoline koja predstavlja labirint

Primjer viSekoranog problema je problem snalazenja u 2D labirisiikgd 3.1).
Okolina je labirint kroz koji se kée agent (ozri#n sa A) ovisno o akcijama sustava za
odlwivanje. Takvu vrstu agenta nazivamo jognimat[3]. Cilj animata je u Sto manjem
broju koraka prona cilj ("hrana" ozn&ena sa F), prcemu se moze kretati u osam
moguih smjerova.

Prije svake odluke o pomaku u ode@om smijeru, sustav dobiva stanje labirinta u
obliku binarnog zapisa osam susjednih polja okenata. Zapisi polja u stanju odrgu se
ovisno o tome da li se na njima nalazi hrana, ligeipolje prazno. Sljede korak je
donoSenje odluke o akciji, prema strategiji pongsdiju sustav koristi. Ukoliko je

mogute animat se porte, a zatim okolina Salje nagradu u skladu sa latalibh akcije.



4. LCS klasifikatorski sustavi

Klasifikatorski sustavi s mogno&u wenja su vrsta sustava temeljenih na pravilima (eng.
rule-based systenkoji se koriste kao tehnika u podju strojnog @enja. Preciznije, radi
se o0 genetki temeljenim tehnikama strojnogéenja (eng.genetic-based machine
learning GBML) [8]. Pravila sustava nalaze se u uwagnom AKO-ONDA
produkcijskom obliku. Za pretrazivanje prostora vilea odgovorna je komponenta
evolucijskog raunanjacija nage&e koristena tehnika su geriddi algoritmi. Vrednovanje
pravila koje vodi procesc¢enja prepusteno je tehnici podrzan@gnja. Za uspjeh LCS-a
klju¢na je suradnja tih dviju komponenti. Tako se kongmia za podrZzancienje oslanja
na strukturu klasifikatora koju su razvili GA. Sude strane za uspjeSan rad GA
komponente potrebno jedwo vrednovanje klasifikatora koju obavlja RL kompata u
interakciji s okolinom. Osnovna struktura LCS suatprikazana je na slici 4.1.

4.1 Rad klasifikatorskog sustava

Rad LCS-a temelji se na populaciji klasifikatorgskpredstavlja bazu znanja i okosnica je
strategije ponaSanja sustava. Svaki klasifikatOr gastoji se od uvjeta (C), akcije (A) i
skupa parametara. Radi lakSeg opisivanja u nastselavaka komponenta koja se odnosi
na t@&no odreteni klasifikator zapisuje odvojenactamm. Primjerice akcija za klasifikator
cll ozn&avatce se cll.A.

Uvjet svakog klasifikatora uspaheje se sa stanjem okoline, a klasifikat®ji su
uvjeti zadovoljeni za oddeno stanje definiraju moge akcije. Za prikaz uvjeta moégl je
rjeSava. U nastavku rada koristi se binarni prikajz je nage&e koristen.

Kod binarnog zapisa vrijedi €{0,1,#}, gdje jel duljina zapisa koja ovisi o broju
bitova kojim se kodira stanje okoline. Simboli @ isukonkretni simbolii odgovaraju
bitovima kojima se zapisuje stanje. Kako bi se uygedudarao sa stanjem moraju se
podudarati bitovi stanja i konkretni simboli uvjegimbol # jeslobodni simboleng.don't
care) i ozna&ava da na odgovardjem mjestu u zapisu stanja moze biti bilo koji lzk& bi
se uvjet podudarao.

Svaki uvjet pravila predstavlja podprostor problem@asifikatori c¢iji se
podprostori problema preklapaju nétjese za nagradu dobivenu od okoline.



Veli¢ina podprostora problema koju klasifikator pokrodreiena jefaktorom specitinosti
k/l, gdje k ozng&ava broj konkretnih simbola [5]. Klasifikatore saamjim faktorom
specifénosti nazivamogeneralizacijamai oni pokrivaju veéi prostor problema od
specifénin klasifikatora. Upravo je mognost generalizacije glavna razlika izdoe
tehnike Q-denja i LCS-a, a omoguje kompaktniji zapis klasifikatora za razliku od Q
ucenja gdje veliina tablice sa pohranjenim Q-vrijednostima moz® jaéirasti [1].

Evolucijska komponenta (GA)

Populacija klasifikatora

Komponenta za podrzano ucenje

Evaluacija klasifikatora e

Odabir akcije

Akcija

Stanje

Nagrada

Okolina

Slika 4.1 Struktura LCS sustava

Za prikaz akcije takder su mogte razne varijante, a buéiuda se u problemima
koji ¢e se kasnije razmatrati koristi maniji broj akciyanastavku se koristi alni binarni
zapis (samo konkretni simboli 0 i 1). ParametrsKikatora ovise o vrsti klasifikatorskog
sustava koji ih koristi. Dobrota je zajedkii parametar za sve vrste, a atirgg mjeru
uspjesnosti klasifikatora. Njezina uloga je kha kod rada gene¢kih algoritama prilikom
razvoja populacije klasifikatora te kod odabiraipké&oju ¢e sustav poslati kao odgovor
okolini. Odabir akcije obavlja se u skladu sa sggom ponaSanja koju razvija

komponenta za podrzanoanje.
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4.2\Vrste LCS-a

LCS sustave uveo je i formalizirao John Hollandolfem sa kojim je zageo svoje
istrazivanje bila je interakcija sustava sa okaimdojeg je kasnije opisao Stewart Wilson
kao problem animata. Radi se o ranije opisanonmageaju agenta unutar labirinta u kojem
je potrebno prona odredeni cil;.

U samim pdecima razvoja klasifikatorskih sustava pojavilaseudva odvojena
pristupa [2]. Holland i njegovi studenti sa sv#ista u Michiganu zé&etnici su
Michiganskog pristupa, kod kojeg jedan LCS pém@eneiikog algoritma i podrzanog
ucenja, razvija populaciju klasifikatora kao rjeSepjeblema. Drugi pristup je Pittsburski,
kojeg je zapdeo Stephen Frederick Smith sa suk$ta u Pittsburghu. Njegova vrsta
sustava radi sa viSe populacija klasifikatora, idmkojih se takder pom@u GA razvija
ona koja predstavlja najbolji LCS za dani probleRazlika izmeéu Pittsburskog i
Michiganskog pristupa je taker u nd&inu rada. Pittsburski LCS sustavi rade iterativho
nad skupovima problema, Sto je vrsfé&line n&ina rada, dok su Michiganski gieni za
on-line n&in rada [15].

Prvu konkretnu implementaciju klasifikatorskog swst u Michiganskom stilu,
objavili su Holland i Reitman 1978., pod nazivomST (Cognitive System One) [1].
Sustav od okoline dobiva kodirano stanje koje stajeslistu poruka Po primitku stanja
iz populacijskog skupa klasifikatora (emmppulation set[P]) izdvajaju se ondiji su uvjeti
zadovoljeni za bilo koju poruku na listi te se sétggu u podudarni skup (engnatch set
[M]). Pomatu mehanizma glasanja odabire se klasifikaijarce akcija predstavljati akciju
sustava. Glas pojedinog klasifikatorguaa se po formuli [2]:

glas(cl.C) = B Bspecificnst(cl.C) [&l.dobrota Ocl O[P] (4.1)

Zapis akcije sustava dopusStao je slobodne simbladg su u tom sldaju
ozna&avali propustanje simbola iz dobivenog zapisa at§2j. Lista poruka se briSe te se
na nju postavlja akcija od odabranog klasifikatddalje se nastavlja sa popunjavanjem
liste po istom principu glasanja, dok ima slobodmogesta. Glas svakog pobjednika
pohranjuje se u "kantu" (endouckej ciji se sadrzaj podjednako dijeli prethodnim
pobjednicima u korist njihove dobrote. Navedenanitedn podrzanog ¢enja poznata je pod
nazivomzivi lanac(eng.bucket brigadg[1]. GA se primjenjuju nad cijelim skupom [P] u
svrhu otkrivanja novih klasifikatora.
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Klasifikatorski sustavi u Michiganskom stilu prema&inu odrelivanja
uspjesnosti klasifikatora dijele se na sustave:
« temeljene na snazi (engfrenght-basexq
* temeljne na preciznosti (engccuracy-basepte

e temeljene na&ekivanju (enganticipatory-basej

Kod sustava temeljenih na snazi kao mjera uspgBnpima se samo prede&na
nagrada (parametar klasifikatora). Primjer takvagtava je ZCS (engzeroth level
classifier systeim Kod njih se méutim javlja problem pretjerane generalizacije, gdje
klasifikatori sa manjim faktorom spedifiosti imaju véu dobrotu [5]. Iz tog razloga oni
postepeno nadjavaju specifine klasifikatore ¢ija bi akcija u odréenim stanjima
eventualno dala bolju nagradu. Razlog tome je gtavgeti generalnih klasifikatoréesto
zadovoljeni i predyena nagrada se paava zahvaljujti razlic¢itim stanjima u kojima se
akcija izvrSava.

PoboljSanje po pitanju pretjerane generalizacij@ode Kklasifikatorski sustavi
temeljni na preciznosti. Kod njih se trazi da Kiksitor bude téan, tj. da téno predvita
nagradu bez \éh odstupanja. Primjer takvog sustava je X&jBje detaljniji opis dan u
sljedeem poglavlju.

Klasifikatorski sustavi temeljeni nacekivanju razlikuju se od prethodno
navedenih po tome Sto klasifikatori osim uvjet&gige sadrze ¢ekivanje (engeffec) koje
predstavlja ¢ekivano budde stanje okoline. €kivanje sadrzi dodatne simbol ? (eng.
don't know, koji ozn&ava da se odgovagubit stanja ne moze predvijeti te simbol =
(eng.don't changg koji ozn&ava da se bit u budam stanju n& promijeniti. Dobrota

klasifikatora odrduje se prema uspjesSnosti prethija sljedéeg stanja okoline [1].
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5. Klasifikatorski sustav XCS

XCS klasifikatorski sustav, sustav je temeljen meciznosti u Michiganskom stilu. Kod
njega se za razliku od ostalih vrsta LCS-a dobkddaifikatora ne bazira na predenoj
nagradi vé na preciznosti tog predidanja. Zelja je pomau winkovitih generalizacija
ostvariti precizno klasificiranje prostora problefgd S tim n&inom vrednovanja rjeSen je
i ranije spomenuti problem pretjerane generalizakgji se javlja kod LCS-a temeljenih na

snazi.

5.1 Parametri klasifikatora

Kao i kod ostalih LCS-a Michiganskog stila, XCS viga populaciju klasifikatora.
Osnovne komponente klasifikatora su pravilo, akcparametri. Pravilo i akcija su ranije
opisani, a osnovni parametri su:

P - predvitanje nagrade (engeward prediction

F - dobrota

e- pogreSka preddanja nagrade (engeward prediction erroy

Parametar cl.R R ozna&ava predwuenu vrijednost nagrade, ako je zadovoljen

uvjet cl.C i izvrSena je akcija cl.A. Rananje nove vrijednosti parametra odvija se
iterativno nakon svake dobivene nagrade od okolRezultat je pontha prosjéna
vrijednost (eng. moving average dobivene nagrade za odemi klasifikator. Skno
pogreSka preddanja £ predstavlja pondnu prosjénu vrijednost apsolutne pogresku
predvidanja nagrade. Dobrota se tdko ra&una kao pongina prosjéna vrijednost
preciznosti klasifikatora u odnosu na ostale kiksibre koji se mogu primijeniti u istom

trenutku.

Uz navedene osnovne, svaki klasifikator posjedsjgd&e dodatne parametre:
as - procjena valine akcijskog skupa (engction set size estimate
ts - viemenska oznaka (etigne stamp
exp - iskustvo (engexperiencg

n - brojnost (engaumerosity

2 Sa svakom novom primljenom vrijednosti, dobivgessje&na vrijednost svih do tada primljenih
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Parametans predstavlja prosjmu velinu akcijskih skupova u kojima se klasifikator
nalazio. Sluzi prilikom donoSenja odluke o brisappjedinog klasifikatora iz populacije,
¢ime se pokuSava odrzati jednolike ¥ele akcijskih skupova [6]. Vremenska oznaka sluZi
za donoSenje odluke o pokretanju GA, a predstawjautak stvaranja klasifikatora ili
zadnjeg izvrSavanja GA. Iskustvo je broj koliko st klasifikator nalazio u podudarnom
skupu ([M]). Parametar brojnosti predstavlja brojkmo-klasifikatora koje obuhwva
makro-klasifikator. Time je smanjen broj nepotrébkiasifikatora u populaciji, jer je
uloga mikro-klasifikatora obuh¢ana makro-klasifikatorom. Mehanizam obuésaja

detaljnije je objasnjen u poglavlju o implementacij

5.2 Algoritamski opis sustava

Prije paetka rada sustava obavljaju se svi pripremni pastogput inicijalizacije pdetne
populacije klasifikatora te inicijalizacije okolin®ad XCS klasifikatorskog sustava odvija
se kroz iterativnu interakciju sa okolinom (slikd )6 Glavni koraci svake iteracije su:

» dohv&anje stanja okoline

» koristenje klasifikatora za odabir akcije

» slanje akcije okolini

» dohv&anje nagrade od okoline

» obnavljanje parametara klasifikatora

* mogue pokretanje GA

XCS
Cover

s Podudarni Akcijski skup
Populacijski skup [P] 3 skup [M] [A]
Polje 4

predvidanja (PA)
brisanje genetiéki Prethodni
GA akcijski skup
aperatori
E
Stanje Akcija Nagrada
¥

Okolina

Slika 5.1 Struktura XCS sustava

14



Skup svih klasifikatora naziva smpulacijski skup(eng. population set[P]), a
maksimalan broj klasifikatora koje moze sadrzayatiparametar sustavl. Nakon
dobivenog stanja okoline iz skupa [P] izdvajajisgeklasifikatoriciji se uvjet podudara sa
stanjem i tvori sepodudarni skup(eng. match set [M]). Prilikom stvaranja skupa
parametromdmn, moguwee je odrediti minimalni broj razlitin akcija koje klasifikatori iz
skupa trebaju imati. Ukoliko se ne moze zadovoljitjet koristi se postupagokrivanja
(eng.cove) kojim se stvaraju novi klasifikatori s potrebnafcijama. Iz dobivenog skupa
[M] na temelju parametara klasifikatora odabire adeija koju ¢e sustav poslati kao
odgovor. Za odabir akcije stvara pelje predvifanja (eng. prediction array PA). PA
odreiuje predvienu nagradu za pojedinu akciju A, koju je mé&gwdabrati koriste
klasifikatore iz skupa [M]. Pred#ena nagrada &ana se kao tezZinska srednja vrijednost

predvidanja, gdje je tezinski faktor dobrota klasifikatora

ZcA:AcD[M]CPECF

Zc A=ACOM] c.F

Za odabir akcije odgovorna je komponenta podrzandgnja uz primjenu oddenog

PA(CI.A) = , Oclo[m]. (4.1)

mehanizma, m#u kojima jecesto koriStern —greedy mehanizam

argmaX( PA( A)) , 1= pexplore
7Tes(S) = A . (4.2)
rand((M ),

Pexplore

Nakon odabira akcije A gradi se akcijski skup (emction set[A]), koji sadrZi
sve klasifikatore iz [M] sa akcijom A. Akcija seljgaokolini na evaluaciju. Interno stanje
okoline se mijenja u skladu s akcijom te se kaargima vrijednost sustavu Salje nagrada
Na temelju nagrade ¢ana se vrijednost ukupne nagradegpomaiu koje se obnavljaju

parametri klasifikatora iz skupa [A]:

R=r+ me;?)(PAJ“(A)) . (4.3)
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Eksperi nment:
nagrada., = O;

ponavl j aj :
stanje = okolina.stanje();
[M = stvori Podudarni Skup([P], stanje);
PA = stvori PA ([M);
akci ja = odaberi Akci j u(PA);
[A] = stvori Akcij ski Skup([M, akcija);

nagrada = okol i na. eval uiraj (akcija);

ako ([A].; nije prazan):
R = nagrada.; + v * max(PA);
obnovi Paranetre([Al.., R [P]);
pokreni GA([ A] ., stanje.;, [P]);

ako (okolina. kraj Problema()):
obnovi Paranetre([A], nagrada, [P]);
pokreni GA([ A], stanje, [P]);
obrisi ([Al.1);
i nace:
(Al = [Al;
stanje.; = stanje;
nagrada., = nagrada;

dok (uvjet zaustavljanja nije zadovoljen);

Slika 5.2 Pseudokod glavnog algoritma XCS-a

Polie preduwianja PA™ oznaava PA u sljedeem trenutku nakon dobivanja
nagrade, a parametare faktor odbitka sa istom ulogom kao i kod €enja. Konkretna
algoritamska implementacija d@nanja vrijednostiR i obnavljanja parametara radi se
pomaiu trenutnog polja preddanja nad prethodnim akcijskim skupom [AJa prikazana
je na slici 5.2. Ukoliko je u trenutkti kraj problema, odnosno u svakoj iteraciji kod
jednokor&nih problema, vrijedi R =r.

Novi parametri klasifikatora iz akcijskog skupa [A&unaju se koriStenjem

Widrow-Hoff delta pravilgd11], slied&im redoslijedom:

1. Pogreska predd@njas za svaki klasifikator obnavlja se prema izrazu:

cl.e « cl.e+B( R-cl.P|-clg), OclO[A]. (4.4)

Parametap je stopa tenja sa istim zignjem kao u izrazu 2.7 kod @anja.

2. Predvitanje nagrad® za svaki klasifikator obnavlja se prema sljgzta izrazu:

cl.P < clP+(cl.P-R), OclO[A]. (4.5)
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XCS rabi isti mehanizam obnove predija kao i Q-tenje uz razliku Sto kod njega Q-
vrijednosti nisu izrazene tabho za svaku akciju i stanje &ese nalaze unutar polja

predvidanja PA.

3. Za svaki Klasifikator pontol vrijednostic ratuna se preciznost, prema sljedeem

izrazu:

1, cle<eg,
Kk(cl) = £) , OclO[A]. .
(c) O{E] , clexg, [ ] (4.6)
‘90
Parametar sustawg predstavlja prag tolerancije na pogresku préaivia. Klasifikatori za
koje vrijedi ¢ < g9 sSmatraju se preciznima. Odnos preciznosti i pdgrg¥redvianja u

ovisnosti 0 parametrimg, a i v prikazan je na slici 5.3.

o

}-

e,

-
E

Slika 5.3 Ovisnost preciznosti o pogresci prédmja [5]

4. Za svaki klasifikator iz skupa [A] ¢ana se relativna preciznogtu odnosu na ostale
klasifikatore iz skupa. Ona predstavlja udio preosti pojedinog klasifikatora u ukupnoj

preciznosti svih klasifikatora iz akcijskog skupase rduna prema sljedem izrazu:

k(cl)lcln

k'(cl) =——=————, OclO|A].
() %:K(C) [tn A (4.7)
dJA]
5. KoriStenjem dobivene relativne preciznosti de®die obnavlja se prema izrazu:
cl.F < cl.F +B(x'-F), OclO[A]. (4.8)
6. Procjena vetine akcijskog skupasobnavlja se prema izrazu:
clas — clas+g([Al|-as), OclO[A]. (4.9)
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5.3 Evolucijska komponenta

Evolucijska komponenta koriStena u XCS sustavuejeetiki algoritam, koji se provodi
nad akcijskim skupom. Razlog tome je zelja da kiletiori roditelji budu primjenjivi na
istom podprostoru problema [5]. Taler, primjena GA nad akcijskim skupom sluzi za
razvoj generalizacija, jer generalizirani klasifia su ¢esto u skupu [A] te imaju ve
moguenost reprodukcije [13].

GA koji se primjenjuje kod XCS-a je kage eliminacijski [1]. Odréenim selekcijskim
postupkom (n&e&e jednostavna selekcija) ovisno o dobroti iz sk{#gbiraju se dva
roditelja [6]. Njihovim krizanjem dobivaju se dvaotomka, koji zamjenjuju loSije
klasifikatore, takder odabrane jednostavnom selekcijom.

Krizanje Kklasifikatora obavlja se nad uvjetima tetja prema slici 2.1, uz
uzimanje u obzir slobodnih simbola. Mutacija nagetm se obavlja tako da se pojedini
konkretni simboli pretvaraju u slobodne i obratizthog toga je potrebno poznavanje
trenutnog stanja okoline porfw kojeg je stvoren skup [M], kako bi se uvjet i oak
mutacije podudarao sa stanjem.

Kako bi se GA primjenjivao jednoliko nad svim akgijm skupovima te u
jednakim intervalima, koristi se vremenska oznaka) ([11]. Prilikom stvaranja
klasifikatora parametrts pridruzuje se vrijeme kada je stvoren. Kod stvgrakupa [A]
za sve klasifikatore gleda se prasja vrijednost oznake te ukoliko je razlika u odnasu
trenutno vrijeme V& od praga tolerancijésa, nad skupom se pokie GA. Takdler,
ukoliko se GA izvrSio, svim klasifikatorima vremdsasoznaka se postavlja na trenutno

vrijeme sustava.
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6. Primjena XCS-a na visekriterijske probleme

Svaki Zivi organizam posjeduje svojstvo homeostaZ®m mu omogéava da uz
promjenjivu okolinu zadrzi relativno konstantno temmje stanje [7]. Pri tome se
neprestano swava sa raznim oblicima ciljeva koje mora ostvanigput nabavljanja
hrane, trazenja zaklona i @lo. Odabir akcija vrSi se prema odeaim kriterijima i
dinamiki se mijenja ovisno o promjenama u okolini.

Navedena vrsta problema, kod kojih postoji visgeed i odr@eni kriteriji
njihovog izvrSavanja nazivaju sasekriterijski problemi a predstavljaju posebnu vrstu
viSekora&nih problema. Kao problem za primjenu XCS sustadlabean je ranije objasnjen
problem labirinta uz proSirenja sa viSe trazenljewa. Informacija o ostvarenju pojedinih

ciljeva sustavu se predaje preko zapisa stanja.

6.1 Slijedni viSekriterijski problem labirinta

Jedan od nana da se problem labirinta proSiri na viSekritkijje dodavanje uvjetnog
cilja (klju¢), cije ostvarenje omogduwije ostvarenje glavnog cilja (skupljanje hrane).
Ukoliko animat pronde hranu bez sakupljenog Kig dobivena nagrada iznosi 0, a u
suprotnom 1000 [7].

OkolinaMazelk(slika 6.1 a) predstavlja kvadratni 2D labirintZ&apolja. Rubovi
labirinta povezani su na &a da pomak izvan granica labirinta prebacuje atemaa
suprotnu stranu. Kretanje je dozvoljeno po prazpaljima (ozn&eno sivo) i to u 8
moguih smjerova oko trenutne pozicije. Svaki nedozvuoljgomak se ignorira i rezultira
sa nagradom 0. Ispitivanje zapge postavljanjem animata na nastna prazno polje, a

zavrSava kada je prot@na hrana uz sakupljeni k&u

a) b) c)
Slika 6.1 Tri viSekriterijske okoline (K — kfjuE —izvor energije, M — odrzavanje)

Za zapis pojedinog polja u stanju okoline koris¢e3 bita, a na kraju se dodaje

dodatni bit koji oznéava da li je posjgeno polje sa kljtem.
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6.2 Paralelni viSekriterijski problem labirinta

Osim koriStenja uvjetnog cilja, problemu labirinteogute je dodati viSe ciljeva koje je
potrebno istovremeno zadovoljiti. Ovisno o visinbgecih nagrada, animaie sam morati
usvojiti odretene kriterije za redoslijed ostvarivanja ciljeva.
Prvi primjer je okolinaMlazele(slika 6.1 b), gdje je dodano polje za prikupl@energije
(oznaka E) [7]. Animat posjeduje unutarnji spremrsk energijom, maksimalnog
kapaciteta 1. Na petku svakog ispitivanja kalina energije pohranjena u spremniku je
nasuméan realni broj iz intervala [0,1]. Kod opisa stanjeoline uz opise polja nalazi se
dodatni bit koji ozn&ava da li je kollina pohranjene energije & od 0.5. Ukoliko animat
posjeti poljeE uz manje od 0.5 kaline energije, dobiva nagradu u iznosu 1000, a u
suprotnom 1. Takier, kada se i na poljuF i ima viSe od 0.5 katine energije, dobiva
nagradu 1000, a u suprotnom 1.

Prethodni primjer proSiren za joS jedan cilj ptadha okolinu Mazelem(slika
6.1 c¢), gdje je dodano polje za "odrzavanje" (oan&K [7]. Potreba za odrZzavanjem se
takader ozngava realnim brojem iz intervala [0,1] i uz dodatahkod zapisa stanja koji
ozna&ava da li je ona @ od 0.5. Prioritet odrzavanjadrge od prethodna dva cilja, g&
tako ukoliko je njegova vrijednost é& od 0.5, animat dobiti nagradu 1 bez obzira kdji o
njih obavi. Metutim ukoliko u tom sldaju posjeti polje ozn#no saM dobiva nagradu od
1000, a 1 ukoliko je potreba za odrzavanjem madj®.6. Kada je odrZzavanje manje od
0.5 ostala dva cilja se zadovoljavaju kao u pretiood primjeru. Na pé&etku simulacije
vrijednost odrzavanja je nasutan broj iz intervala [0,1].
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7. Programsko ostvarenje XCS sustava

Programsko ostvarenje klasifikatorskog sustava Xa@stoji se od implementacije XCS
komponente u sklopu okruzenja ECF te izgradnje kiangke okoline koja se njome sluzi.
XCS je u ECF-u implementiran kao algoritam i pos#ezarad sa jednokoaim i
viSekor&nim problemima Sto se ostvaruje implementacijomovdgajite okoline. Kod
simulacijskog okruZzenja navedena komponenta jeriiema za rjeSavanje viSekonsh
problema labirinta uz odgovargju graficku simulaciju, interaktivni prikaz populacije
klasifikatora te urdivanje parametara sustava.

7.1 XCS komponenta u sklopu ECF-a

XCS klasifikatorski sustav implementiran je u sklogCF okruZzenja za evolucijsko
ratunanje, kao zasebna algoritamska kompon@&igxCS Za njeno ostvarenje razvijene
su dodatne komponent¢CSParamsClassifier, ClassifierParamsi Environment(Slika
7.1). XCSParamssluzi za enkapsulaciju parametara sustava i omggunjihovo
ucitavanje i pohranjivanje u formatu koji koristi EGbkruZenje za parametre svakog
algoritma. KomponentaClassifier predstavlja jedan klasifikator u populaciji. Nj@
prepustena sva odgovornost oko pravila i ak¢ijme je omogtena kasnija nadogradnja
uz koriStenje drukjeg n&ina njihovog zapisivanja. O ostalim parametrimasKikatora
odgovorna je komponentalassifierParamsImplementacija je, kao i okruzenje, napisana

u programskom jeziku C++.

Maze txt

Parameters. txt

XCSParams

Ervidaze

Envhdux

ClassifierParams

X Classifier

L

Environment

}

I

Genotype

Individual

Adgorithm

[ ]- razvija karisnik
[[]- %Cs sustav
[l ECF okruzenje

Slika 7.1 Organizacija komponenti XCS sustava opskECF okruzenja
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KomponentaEnvironmentpredstavlja okolinu sa kojom je sustav u intergkci
Poput uvjeta klasifikatora, stanje okoline je tddo predstavljeno genotipom. Time je
omoguena lakSa usporedba podudarnosti stanja i uvjetapdincijalno kasnije

proSirivanje na neki druggi zapis od binarnog.

Pohrana komponenti klasifikatora

Razred Classifier predstavlja jedan klasifikator iz populacije. Onsebi sadrzi sve
komponente klasifikatora, koji su: uvjet, akcijgp@arametri. Za pohranu uvjeta i akcije
koriste se genotipovi (komponent@enotypg unutar jedinke sa kojom radi ECF
(komponentdndividual). Ovisno o Zeljenom gau zapisivanja, za uvjet se moze Koristiti
proizvoljan broj genotipa, a za akciju samo jedan.

Implementacija klasifikatora sa binarnim zapisomjeta i akcije Koristi tri
BitString genotipa, dva za uvjet i jedan za akdjiacin pohrane uvjeta prikazan je na slici
7.2.

BitString 1 olol1l0 4lall1|0

BitString2 o A e I O ) o O
Uvjet (0|1 |#|#|0|1|#

Slika 7.2 Zapisivanje uvjeta pomoBitString genotipova

Jedinka ECF-a sadrzi joS i parametar dobrote kkasdra Sto omogiava
primjenu gotovih selekcijskih postupaka okruzekjad rada genetkog algoritma. Ostali
parametri pohranjeni su u zasebnom geno@GpassifierParamskoji se brine za njihovu
pohranu u datoteku prilikom zapisivanja populacije.

Komponenta Classifier zaduzena je za obavljanje getlth operacija nad
klasifikatorom, jer se krizanje i mutacija obaujpecifino za vrstu genotipa koji se koristi
za zapis uvjeta i akcije. lako ECF podrzava vlaestiperatore za svaku vrstu genotipa,
ovakav pristup koriSten je zbog spesibsti mutacije uvjeta.

KomponenteEnvironmentpredstavlja stelje prema okolini sa kojom sustav radi.
Tako su za problem labirinta implementirani razrédazeEny SingleObjMazeEnv
SeqObjMazeEnv TwoObjMazeEnv te ThreeObjMazeEnv Okolina se na petku
pokretanja sustava inicijalizira, Sto ukliye Wwitavanje labirinta iz datoteke.
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Stanje labirinta Salje se XCS sustavu EitsString a ogenito se moze Koristiti bilo koji
oblik genotipa. Usporedbu uvjeta klasifikatora sngm vrsi komponent@lassifier, Sto
omoguuje kasniju nadogradnju za dije naiine zapisivanja stanja okoline. Ispitivanje
sustava mogte je pomdu metodeisExploit Ako se Zeli da eksperiment sluzi za
ispitivanje, pomoéu navedene metode odtge se strategija iskoriStavanja ¢e sustav
obavljati najbolje akcije bez obnavljanja paramatdasifikatora.

Implementacija algoritma

Svaki eksperiment obavlja se pokretanjem algorisuatava za Sto je odgovorna ECF
komponentaState Prije pokretanja algoritma obavlja se inicijatiga koja ukljutuje
ucitavanje parametara iz konfiguracijske datotekdcijadizaciju operatora selekcije,
incijalizaciju okoline te stvaranje petne populacije klasifikatora. Inicijalizacija oku¢ je
speciféha za problem koji ona predstavlja. Tako se kod domenteMazeEnvza vrijeme
inicijalizacije Witava labirint iz datoteke.

Svaki eksperiment sastoji se od vise manjih prawgi je broj ogranéen ECF
parametromterm.maxgenJedna provjera ozdava rjeSavanje jedne instance problema,
primjerice jedan prolazak kroz labirint pféemu je pronden cilj. Svaka provjera vrsi se
pokretanjem metodedvanceGeneratignrazredaAlgXCS Nakon njenog izvrSavanja,
okolina se priprema za novu provjeru pamaenetodeeset

Svaka provjera predstavlja viSe iteracija algoaitt{CS sustava dok se ne
zadovolji odréeni uvjet u okolini, primjerice prodan je cilj u labirintu. Provjera da li je
taj uvjet zadovoljen ostvaruje se metodis@ver, razred&Environment

Algoritam sustava ostvaren je prema pseudokodslioa5.2. Kod obnavljanja
parametara klasifikatora koriStena je MAM tehnikad.moyenne adaptive modifigd 1],
kojom se vrijednost parametara postavlja na sredmjjednost ukoliko je iskustvo
klasifikatora manje od f/ Primjer obnavljanja parametra predija koriStenjem MAM

tehnike je sljedé izraz:

cl exp

cl.p (6.1)

cl.p+ B(R-cl.p), cl .expz%
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Obnavljanjem paramatera kroz dvije faze onmiagel da pdetne vrijednosti parametara
brzo konvergiraju ka njihovim prosjeim vrijednostima [11].

Algoritam podrzava i mehanizammbuhva@anja (eng. subsumptio)y kojim je
mogute izbaciti klasifikatoreciji je uvjet obuhvéen uvjetom drugog klasifikatora sa
manjim faktorom specinosti, a klasifikatori imaju iste akcije [6]. Na@!7.3 prikazan je
pseudokod funkcije koja odieje da li klasifikator ¢en Obuhvda ckpee Operaciju te
funkcije obavlja metodaloesSubsume razreduClassifier. Ukoliko je klasifikator clyec
obuhva&en nekim generaliziranijim g, on se izbacuje iz populacije, a parametg,al
uvetava se za brojnostsgl.n. Navedeni mehanizam primjenjuje se nad akcijskmmpom
nakon obnove parametara klasifikatora, pémmetodeactionSetSubsumptiofri tome
se za Gen Uzima klasifikator sa najmanjim faktorom spegibsti i usporduje se sa
ostalim klasifikatorima iz skupa [A]. Tader kod pokretanja GA provjerava se da li
roditelji podrazumijevaju dobivene potomke te stom slitaju samo pow@ava brojnost
roditelja, bez ukljdivanja potomaka u skup [P].

Obuvaca(cl gen, Cl spec):

ako (cl gen- A = Cl gpec. A &&
Cl gen- €XP > Ogup && Cl gen. € < g9 &&
broj # u Clgen. C > broj # u clgpec. O

i = 0;
ponavl j aj :

ako (Clgen. i] # #

&& Clgen. (i ] # Clgpec. C[i]):
vrati NE;

i ++;
dok (i < duljina cl g O;
vrati DA

vrati NE;

Slika7.3 Pseudokod mehanizma za obtang

Jedna od zada algoritma je i odrZzavanje veéilne populacije u granicama
parametra N. Mogti natini povetanja broja klasifikatora u populaciji su slijéde
» prilikom inicijalizacije algoritma,
» pokretanjencovermehanizma;
* pokretanjem GA.
Prvi n&in koristit parametar algoritma;Nkojim je odréena pdetna veléina populacije i

mora vrijediti N < N.
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Medutim, kod druga dva kaa mogue je da veliina populacije prekogagranicu N, te je
potreban mehanizam za izbacivanje nepotrebnih fldatra [6]. To se u algoritmu
obavlja metodondeleteFromPopulationkoja obavlja jednostavnu selekciju nad cijelom
populacijom, te odabrani klasifikator uklanja izupla [P]. Selekcija se vrSi u odnosu na
visinu glasova koju pojedini klasifikator dobije zzbacivanje. Glas za izbacivanje se
ratuna prema pseudokodu na slici 7.4.

A asZaBri sanje (cl, prosjecnabDobrota):
glas = cl.as * cl.n;
ako (cl.exp > B4e && cl.F/ cl.n < & *
pr osj echabDobr ot a) :
glas = glas * prosjecnabobrota / (cl.F / cl.n);
vrati gl as;

Slika7.4 Pseudokod za iztgavanje glasa za brisanje iz populacije

GA komponenta dijelom je ostvarena koriStenjem ge&h komponenti ECF-a,
a dio odgovornosti je prepusten komponediassifier Za selekciju roditelja koristi se
razred SelFitnessProportionalQpKrizanje se obavlja dvostrukim pozivanjem metode
matenad odabranim roditeljima kako bi se dobila dvéoptka. Tu se algoritam razlikuje
od uobtajenog postupka, gdje se to obavlja jednim postopkoizanja. Mutaciju vrSi
razred Classifier pomau metodamutateRulei mutateAction Razlog za izdvajanjem
mutacije pravila od postajih postupaka ECF-a je da se nakon mutacije prawvitma
podudarati sa stanjem okoline. Mutacija akcijezgvbjena jer je pozeljno da nova akcija
bude postojéa.

Primjena XCS komponente

RjeSavanje odrenog problema sa klasifikatorskim sustavom svodi nse
implementaciju konkrethog razreda koji nadljgg Environment te urelivanje
konfiguracijske datoteke. U njoj se nalaze paran@€S sustava, peetne vrijednosti
parametara Kklasifikatora, postavke genotipa kojk@este za pravila i akcije te éenite
ECF postavke. Prilikom definiranja postavki genatpgotrebno je obratiti paznju da su one
u skladu sa postavkama genotipa koji se koristipia stanja okoline. Kod binarnog zapisa

to zn&i da uvjet i opis stanja ne smiju imati r&alibroj simbola.
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Kako bi se sprijgio takav sldaj, za vrijeme inicijalizacije sustava Salje se gojeo
trenutno stanje komponentar@#assifieri Environmenida provjere odgovaraju li postavke

njihovom n&inu rada.

& REE

Energy level: B.778283
Input value: HBARBBREE1BAEAR1ARERRAAARAL
M1:

101PGONG1A0DIPIANOPAOAARL :
HAipa#ea1 nR0BRL EBHARAAHE1 -
anaaaital peotitatieblonal -

Match set [M]

aneananllonone1eeIEeeeaL -
BienaEena1 100101 D0BbOReRE -
Hainaana1 0P 1EERRAAHEL -
aaiaiaRal oloiEneRIEaaHeH -
AaiAHERa#I000E 1 DRREEHEE0L
AaalaHbaHDoREDEOBHIKAOHOH -

bk ek b e ek e
M
bk ek b e ek e
M
BHFEFEEEEE
LN T B L R R R B}
Y- T - Y- - N

Action set [A]:

[12]1 #A#BAHKAA1 ARORA1HARARBOARAL -
Reward: 8
Press any key to continue...

[ury
"
[ury
"
=
w

Slika 7.5 Rad sustava uz detaljan ispis u konzolu

Implementacijom konkretnog razreda okoline magyje modelirati jednokotae
i viSekor&ne okoline. Takder, prilikom prevdenja XCS komponente poro
pretprocesorskedefine direktive mogde je definirati simbole XCS _DEBUG i
XCS_STEP_DEBUG¢Ime se omogtuje detaljan ispis prilikom rada sustava kao i wad
koracima (slika 7.5).

7.2 Ostvarenje simulacijske okoline

Za lakSe prikazivanje rada XCS sustava, napravijerdibdatna simulacijska okolina koja
koristi XCS komponentu ECF okruzenja i pafuagrafickog sutelja prikazuje njen rad.
Sueelje je ostvareno koriStenjem Windows Forms kompdine programskom alatu Visual
C++, koji se joS naziva i upravljani C++ (emganagedl
Sueelje programa sastoji se od tri glavna dijela odwuajzasebnim karticama:

» simulacija eksperimenta,

» tabli¢ni prikaz populacije klasifikatora i

* parametri algoritma.
Uz donji rub prozora nalazi se prostor za ispisuparo radu sustava, gumb za pauziranje

eksperimenta te gumb za izlaz iz programa.
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Kartica sa prikazom simulacije sadrzi gé&fi prikaz labirinta, odabir vrste
problema, odabir labirinta, kontrolu za odik@nje brzine simulacije, prikaz statusa
animata te gumb za pokretanje eksperimenta (sli6p Pondene vrste problema su
jednokriterijski te tri vrste objaSnjene u 5. podjla. Za svaku vrstu, moge je odabrati
viSe labirinata koji se nalaze u odgovatajn odréenom pod-direktoriju unutar
direktorija environments Labirinti se opisuju u tekstualnim datotekama kariStenje
slijede&tih znakova:

- . —prazno polje,

- #-2zd,

- F —polje sa hranom,

- K- polje sa kljgem,

- E - polje sa energijom,

- M —polje za odrzavanje.

‘Ewperiment simulation | Papulation | Parameters |

Problem type
(% Single-ohjective

) Sequential multi-objective
) Two objsctives
) Thiee obiectives

E nvironment
. |pr0ba tut V| [ Refresh J

Animat statuz
Energy: 0

Maintenance: 0

Ewperiment

Results file: | results.bat

Speed:

Move evaluated with 0 A g
Getting new input from environment = LS
Move evaluated with 0

Getting new input from environment == it
|

Trials: 1/100 [0

A

Slika 7.6 Prikaz simulacije eksperimenta

Osvjezavanje liste s labirintima maguje pomdéu gumbaRefresh list Nakon
pokretanja eksperimenta za&pge simulacija kretanja animata u skladu sa aktgaoje
daje sustav, a na podju za poruke ispisuju se vrijednosti nagrada, koypka koliko je
bilo potrebno za ostvarenje cilja te ostale infocijga Tablica sa prikazom populacije
osvjezava se svaki odien broj provjera i prikazuje vaznije komponentesKlkatora.

27



Na treoj kartici su parametri sustava (slika 7.7), kog pritiskom na gumbSave

pohranjuju u konfiguracijsku datoteku i spedifi su za svaku vrstu problema.

| Experiment simulation | Population | Parameters |

XS zystem
Maimum population size | 1800 | Delta parameter o1 |
Learning rats 015 Subsumtion treshald l20 |

Prediction discount factar 0.71 Dron't care probability 50_33 .
GA threshold 30 Exploration probability

Prediction emaor threzhold |1D

—— |05
Crossover probahility |_U2 | Minimum actions in [M] I'g' |
Hutaton probabilty |a1 | Accuracy exponent I5 |
Deletion threshold |2_U | |
Accuracy diferention |1 |
|

Clazsifers Experiment

Initial fitress i i] | Maw generations [100 .

Initial prediction emor i-|_ | Starting population size |4 |
! | [ !

Initial prediction i2 | Milestone interval [1 |

Move evaluated with 0 A A
Getting new input from emvironment = SakiTie:
Move evaluated with 0
= Ewit
| l l

Getting new input from environment
Slika 7.7 Urdivanje parametara sustava

Kod pokretanja algoritma sustava stvara se zasef@tea koja ga izvrSava, kako
bi se omogdio nesmetani rad gr&kog sw&elja za vrijeme izvrSavanja eksperimenta. Za
prikaz informacija o stanju eksperimenta potrebadoijo ostvariti komunikaciju izmi
skielja (komponentaMainWindow i komponenteMazeEnvkoja predstavlja roditeljski
razred za sveetiri vrste problema. Vazno je uzeti u obzir datisdijelovi izvrSavaju u

zasebnim dretvama te da su pisani u &airh jezicima (slika 7.8).

Upravljani C++ Standardni C++

I
|
|
|
|
|
|
MainWindow : } State AlgHCS
|
|
|
|
|
.

1 1
1
1 1
I |initialize]) !
| Rt} 1
1 1
1 1
| |
tekstualna obavijest |
- = MazaEny |
poziciia animata | |
.
t 1
status animatal | I
H TEEEbRE )
i dratva

Slika 7.8 Komunikacija grafkog suelja i XCS komponente
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Komunikacija je ostvarena koriStenjem funkcija iwog poziva (engcallback
function. MainWindowkod pokretanja algoritma razredélazeEnvSalje pokazivée na
odgovarajde vlastite metode koje se pozivaju u odgovdiajutrenucima eksperimenta.
Na slici 7.9 je isjéak koda kojim se ostvaruje navedeno povezivanje.

System:IntPtr d2 =
System : Runtine:: | nteropServices:: Marshal :: Get Functi onPoi nt er For Del egat e
(del egat eChangePos) ;
mazeEnv- >changePosi ti onEvent =
( void(__stdcall *)(std::pair<int, int>))d2. ToPointer();

Slika 7.9 Povezivanje &elja sa okolinom ponio funkcije povratnog poziva

U dijelu sa parametrima podeSavaju se parametri X&iStava, peetne
vrijednosti parametara klasifikatora te ECF postaRomou ECF postavki modie je
odrediti broj provjera koje sadrzi eksperiment, orakoliko provjera se osvjezava prikaz

populacije te vetina paetne populacije.
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8. Eksperimentalni rezultati

Kod problema labirinta mjeri se broj koraka algmt potrebnih za ostvarenje cilja. Za
slijedni viSekriterijski problem to je pronalazakahe nakon sakupljenog kfa, a kod
paralelnog, dolazak na bilo koje ciljno polje (agigx, odrzavanije ili hrana). U sljeégedva
poglavlja prikazano je viSe tiaa na koje moZzemo mjeriti uspjeSnost sustava adan

usporedba dobivenih rezultata sa rezultatima paigigjXCS sustava.

8.1 Naéini mjerenja

Za svaku poziciju u labirintu moga je odrediti najmanji broj pomaka do ostvarenjm &
najve&om nagradom. Ponéa tog podatka od svih slobodnih polja, mégye izr&unati
optimalan prosjéni broj koraka za pojedini labirint. Cilj je da $ag nakon odréenog
broja pokuSaja dostigne tu vrijednost i daljnjinareavanjem na njoj se zadrzi.
Najjednostavniji n&n mjerenja je da nakon svakog ostvarenog ciljgehino
broj potrebnih koraka. Mitim, budd¢i da svaka provjera zapoje sa nasunino
odabranog polja, iz prikaza takvog mjerenja tedkagkljwiti stvarni napredak prema

optimalnoj vrijednosti Sto se vidi iz slike 8.1.

140

120 4

100 A

80
60 | I

Koraci do cilja

40

20 ‘“r rlm"' I "'v'wll'”r- (P W’nm'!‘F'W’!mmrl'IIMWWWW‘WW

0

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

Provjere

Slika 8.1 Mazelk - mjerenje broja koraka do cilja

PoboljSanje je mogie ukoliko se uzima poréma prosjéna vrijednost prethodnih
mjerenja za odien broj koraka (slika 8.2). Krivulja performansi iggladuje, metutim
joS postoje primjetne oscilacije. Uzrok tome jeaiinu rada sustava.
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Budwi da se za odabir akcije koristtigreedy mehanizam, sustav povremeno

odabire akcije koje nisu optimalne prema vrijednogiolju PA. Iz tog razloga potrebno je

razdvoijiti provjere kojete sluZziti za denje, od onih na kojima se sustav ispituje i kagla s

mjere performanse.

Koraci do cilja

30

25
20 \N\r\w\\
15 fﬂ\ﬁ_‘f"\«f‘"\
N
10 | W\M‘WW

5

0

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

Provjere

Slika 8.2 Mazelk - prosjea vrijednost uz korak od 50 provjera

Kod ispitivanja sustav odabire akcije s ngwa vrijednosti u polju PA. Takter

u toj fazi ne pokrée se GA komponenta i ne obnavljaju se parametasljgdnjem koraku

provjere. U svim ostalim koracima obnavljaju segpaetri kako bi sustav izaSao iz petlji

do kojih moze dé u ranoj fazi ispitivanja [11]. Rad sustava prafrse na nan da nakon

svake uoliajene provjere slijedi ispitivanje iz iste pozicif@ kojoj je animat bio u

prethodnoj provjeri. Tako su uklonjene oscilacijgnjerenjima, a uz primjenu podme

prosje&ne vrijednosti dobiva se krivulja performansi pakaa na slici 7.3.

Koraci do cilja

40
35 -
30
25 -
20
15 -
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Slika 8.3 Mazelk - prosjea vrijednost uz strategiju iskoriStavanja

31



8.2 Rezultati mjerenja

Parametri sustava koriSteni za rjeSavanje problemg]:a = 0.1, = 0.2,y = 0.71,8 =
0.1, Rxpiore= 0.5,06a = 20,04e1 = 20,0sup= 20,60 = 0.01,v =5, p: = 0.33, N = 16000mna =
8,u=0.01,x=0.8.

Patetne vrijednosti parametara klasifikatora=d0,¢, =0, F=10, ag=0,t$=0,n =0,
exp = 0. P@etna populacija je prazna (N 0).

40
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15
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Koraci do cilja
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Provjere

Slika 8.4 Rezultati za okolinu Mazelk

Svako mijerenje sastoji se od 2000 ispitnih provjéalo je njihov broj u usporedbi sa
nekim mjerenjima postojeg XCS sustava dosta maniji, rezultati su zadovajjgv

58 T T T T T T T
45 H -

40 H .
35 H -
38 H .
25 H .
£o - -
1S .y

1@ ~ -
S 1&1h_ n

[5] | 1 1 1 | | 1
a 5686 1080 1500 2PAE 2500 3800 3508 4088
trials

OEtimum steps mhm”,l

steps to goal

steps to goal

Slika 8.5 Rezultati postajeg sustava za okolinu Mazelk [7]
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Slika 8.6 Rezultati koraka do cilja za okolinu Mbze

Broj koraka do cilja priblizava se optimalnim prasjim vrijednostima koje su sljede za
pojedine okoline [7]:

* Mazelk- 3.7

* Mazele-1.7

* Mazelem-1.8

Optimalna prosjéna vrijednost nagrade za svaku okolinu je 1000.

1200
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Nagrada
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0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800

Provjere

Slika 8.7 Rezultati dobivene nagrade za okolinuddaz
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Slika 8.8 Rezultati postajeg sustava za okolinu Mazele [7]

Kod okolinaMazele Mazelenvidljive su vé&e oscilacije u krivulji rezultata, Sto se moze
objasniti sloZzenijim uvjetima za ostvarivanje cilfri tome su oscilacije kod Mazelem
okoline vei od onih kod Mazele, zbog tri paralelna cilja kgapotrebno na oddeni
natin zadovoljiti. U toj okolini animat lako moze dgeii pogreSnu odluku Sto je vidljivo
sa slika 8.9 8.10.

Koraci do cilja
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Slika 8.9 Rezultati koraka do cilja za okolinu Mbem
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Slika 8.10 Rezultati dobivene nagrade za okolinzédam
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Slika 8.11 Rezultati postdjeg sustava za okolinu Mazelem [7]
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9. Zaklju €ak

Klasifikatorski sustavi s mogno¥u wenja winkovito sjedinjuju tehnike podrzanog
ucenja i evolucijskog r&unanja pri rjeSavanju viSe vrsta problema. XCSaukto jedan
od njihovih predstavnika uspjesSno savladava probpgetjerane generalizacije koja se
javlja kod sustava baziranih na snazi, Sto je jealhmazloga da u zadnje vrijeme dobiva
vise paznje. Takier, jednostavan & komunikacije izméu okoline i sustava
omoguava da se istom implementacijom sustava rjeSava kaZltitih problema uz
odgovarajde podeSavanje parametara. XCS komponenta unutar @&@&zenja to
omoguuje jednostavnim razvojem komponente okoline zeispajedini problem bez
modifikacije sustava.

Primjena sustava na viSekriterijski problem lal@inpokazuje zadovoljavaja
rezultate, gdje se performanse blizu optimalnihtipasdosta brzo. Slijedni viSekriterijski
problem se pokazao nesto lakSim od paralelnogesto gkladu sa rezultatima postagg
XCS sustava. Uz simulacijsku okolinu lakSe se ke rad sustava, a ¢ia na koji je
ostvareno povezivanje izrie dva razkita jezika moze se iskoristiti za razvoj drugih

programa koji u nekom dijelu koriste ECF okruzergerjeSavanje problema.

36



10.

[1]

[2]
[3]

[4]

[5]
[6]
[7]

[8]

[9]
[10]

[11]
[12]
[13]
[14]

[15]

Literatura

Sigaud O., Wilson S. WLearning Classifier Systems: A Sury8pft Computing - A
Fusion of Foundations, Methodologies and Applicaicsvezak 11, broj 11,
listopad 2007., str. 1065-1078

Bull L., Applications of learning classifier systenbearning Classifier Systems: A
Brief Introduction 1. izdanje, Berlin: Springer, svibanj 2004.

Wilson S. W. Classifier Systems and the Animat Probl&achine Learning,
svezak 2, broj 3, studeni 1987., str. 199-228

Bacardit J., Bernad o-Mansilla E., Butz M. \/earning Classifier Systems: Looking
Back and Glimpsing Aheatlecture Notes In Atrtificial Intelligence, Berlin:
Springer-Verlag, 2008.

Butz M. V., Rule-Based Evolutionary Online Learning Systetm&danje, Berlin:
Springer, listopad 2005.

Butz M. V., Wilson S. W., Advances in Learning Gdier Systems An algorithmic
Description of XCSBerlin: Springer, siganj 2001.

Studley M., Bull L.,Using the XCS Classifier System for Multi-objective
Reinforcement Learning Problepmstificial Life, SAD: MIT Press, svezak 13, broj
1, 2007.

Palade V., Howlett R. J., Jain Knowledge-Based Intelligent Information and
Engineering System&. izdanje, Berlin: Springer, kolovoz 2003.

M. Golub,Genetski algoritam — Prvi djagujan 2004.

Sutton R. S., Barto A. GReinforcement learning: an introductio8AD: MIT Press,
ozujak 1998.

Wilson S. W. Classifier Fitness Based on Accura&yolutionary Computation,
svezak 3, broj 2, USA: MIT Press, 1995. , str. 149-

Wilson S. W.ZCS: A Zeroth Level Classifier Systdevolutionary Computation,
svezak 2, broj 1, USA: MIT Press, 1994., str. 1-18

Bernad o-Mansilla E., Llor'a X., Traus Multiobjective Learning Classifier
Systems: An OvervieWliGAL Report No. 2005020, lipanj 2005.

Antony RobertEMuds: Adaptation in Text-Based Virtual Worldsktorski rad,
Institute of Informatics, University of Fribourg\{8arska), veljaa 2000.
Urbanowicz R. J., Moore J. H.earning Classifier Systems: A Complete
Introduction, Review, and Roadmalmurnal of Artificial Evolution and
Applications, SAD: Hindawi Publishing Corp, 2009.

37



Dodatak A: Parametri XCS sustava

Oznaka | ECF parametar Opis
N maxPopSize maksimalna waha populacije
B beta stopadenja (englearning ratg
a, €, v | alpha, eps0, accExp parametri koriSteni zaimavanje dobrote
Y gama faktor odbitka (engiscount factoy
Bca thresholdGA prag tolerancije za primjenu GA
X pCrossover vjerojatnost krizanja
u pMutation vjerojatnost mutacije
Odel thresholdDel prag tolerancije za izbacivanje ipylacije
Osub thresholdSub prag tolerancije za mehanizam ohiamya
D pDontCare \rﬂzrrcl);itigfns; postavljanja slobodnog simbola kodeto
Pexplore pExplore vjerojatnost odabira ghjne akcije
Omna mna minimalan broj akcija u [A]
granica koja ozngva dio srednje dobrote populacije
) delta ispod koje se dobrota klasifikatora moZe uzeti zirob

pri izratunavanju glasa za izbacivanje
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Sazetak

Klasifikatorski sustavi s mogno&u wenja, vrsta su sustava temeljenih na pravilima koji
sjedinjuju tehnike podrZzanogéenja i evolucijskog raunanja. XCS sustav kao njihov
najpoznatiji predstavnik, koristi tehniku @enja i genetikog algoritma za razvoj pravila
koja uspjeSno generaliziraju prostor problema. Okod jednostavnih jednokriterijskih
problema, XCS se uspjeSno primjenjuje kod slijedmitparalelnih viSekriterijskih
problema. Rad daje pregled LCS sustava i detalgmijs XCS sustava primijenjenog na
rjeSavanje viSekriterijskog problema labirinta. tauge ostvaren u sklopu ECF okruzenja

uz dodatnu simulacijsku okolinu s giim sueeljem.

Klju ¢ne rije¢i: Kklasifikatorski sustavi s mogno&u wenja, klasifikatorski sustav XCS,

podrzano tenje, genetki algoritam, viSekoréni problemi, visSekriterijski problemi

Abstract

Learning classifier systems are rule-based systiaiscombine reinforcement learning
methods and evolutionary computation techniquesSXystem as their best known
representative uses Q-learning method and genkgarithm for developing rules that
appropriately generalize problem space. Apart freimple single-objective problems,
XCS can be used for sequential and concurrent fobjéctive problems. This paper
provides insights in LCS systems and detail desoripof XCS system used for solving
multi-objective maze problem. System is implemerdasda par of ECF framework with

additional graphical user interface.

Key words: learning classifier systems, XCS classifier systemforcement learning,

genetic algorithm, multi-step problems, multi-oltjee problems
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