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RESUME.Les systéemes de classeurs sont des outils performants pour I'apprentissage des inter-
actions entre un agent autonome et son environnement, mais ceux-ci sont multiples et il n’existe
pas de regles formelles de choix d’'un modele précis a partir d’'un probléme considéré. Cet ar-
ticle propose une analyse et une comparaison de la structure et de la dynamique des principaux
modeéles de systéemes de classeurs existants, afin d’aboutir 2 un modéle générique permettant
de les supporter. Il présente I'implémentation de ce modeéle, sa spécialisation pour certains
systéemes de classeurs et son utilisation pour des applications diverses.

ABSTRACTClassifiers systems are adapted tools to learn interactions between an autonomous
agent and its environment. However, there are many kinds of classifiers systems which differ by
numerous subtle technical features. There is no systematic rule to choose among them according
to a given problem. This article analyzes the major kinds of classifiers systems in order to
suggest a generic model common to all of them. This model and some of its specificities are
presented. It has been developped for different applications which are also described.
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1. Introduction

La définition du comportement d’entités artificielles autonomes est confrontée
au probléme du choix d'un modéle qui permet de rendre compte de fagon syn-
thétique et efficace du lien entre les perceptions et les actions. Il existe de nom-
breuses propositions qui nécessitent une description exhaustive, difficile a élaborer,
soit parce gu’'elles demandent une définition basée sur des régles et des syanboles
priori (Carveret al, 1992; Mateas, 1999; Cavazeaal, 2001), soit parce qu’'elles
sont sujettes a des problémes de paramétrage et d'indéterminisme comportemental
(Brooks, 1990; Maes, 1989). Une autre solution consiste a doter les entités d’'un com-
portement initial approximatif qui va s’adapter par la suite a I'environnement. Cette
solution est mise en ceuvre par le biais des systémes de classeurs. En effet, ceux-ci pré-
sentent I'avantage d’'étre composés d’'un ensemble de régles mises en concurrences et
d’incorporer des processus d’'apprentissage du choix de ces régles et de leur amélio-
ration. Une large littérature existe a leur sujet (Wilson, 1994; Wilson, 1995; &liff
al., 1995; Stolzmann, 1998; Lanet al., 1999b; Tomlinsoret al, 1999b). De nom-
breux auteurs proposent des variantes offrant des mécanismes adaptés a des problémes
spécifiques. Notre objectif est de pouvoir aisément tester et enrichir ces mécanismes.
C’est la raison pour laquelle nous nous sommes intéressés a I'élaboration d’'un modéle
support générique et a son implémentation.

Cet article est structuré de la fagon suivante : dans un premier temps nous présen-
tons les mécanismes généraux des systémes de classeurs et nous montrons leur utili-
sation dans les systemes ZCS et XCS. Ensuite, nous présentons un modele générique
intégrant ces mécanismes et permettant de tester facilement différentes versions. Puis,
nous montrons comment nous avons utilisé ce modéle pour différents types d’'appli-
cation : le multiplexeur, I'environnemefifoodset I'optimisation d’un algorithme de
résolution distribuée et adaptative du probleme de la génération d’emplois du temps.
Enfin, nous envisageons nos perspectives concernant |'utilisation des systémes de clas-
seurs pour I'adaptation de stratégies pédagogiques dans les environnements virtuels de
formation.

2. Les systémes de classeurs
2.1. Principes

Un systéme de classeurs gere une base de régles appelées classeurs de la forme

« condition-action », qui peuvent étre pondérées par des attributs de qualité, lorsque
I'on cherche a obtenir un systéme apprenant. Le systéme posséde un cycle de fonction-
nement au cours duquel il pergoit son environnement, en déduit les régles applicables,
exécute une action issue de ces régles et peut percevoir une rétribution de I'environ-
nement gu’il utilise alors pour modifier les regles ou leurs attributs de qualité. C’est la
qualité d’'une régle, associée a I'adéquation entre sa partie condition et la perception
de I'environnement, qui conditionne son choix. Les systémes de classeurs permettent
donc d’apprendre, par expérimentation, I'association de conditions et d’actions maxi-
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misant la récolte de rétributions. Pour éviter I'explosion combinatoire du nombre de
regles, celles-ci sont généralisantes : elles s’appliquent a différentes perceptions de
I'environnement. Il faut alors utiliser des mécanismes permettant de les créer, de les
enrichir (spécialisation/généralisation) ou de les détruire. C’est souvent un algorithme
évolutionniste qui s’en charge, bien qu’il existe d’autres heuristiques. Les qualités des
regles sont modifiées dynamiquement par le biais d'un apprentissage par renforcement
et les regles sont modifiées par les algorithmes génétiques.

La figure 1 synthétise les interactions entre un systéme de classeurs et son en-
vironnement. Linterface d’entrée permet de représenter une perception de I'état de
I'environnement en un formalisme identifiable avec la représentation des régles. Lin-
terface de sortie permet d’exécuter I'action choisie en faisant une opération analogue
dans l'autre sens. La rétribution est considérée comme une valeur discréte dont I'oc-
currence n’est pas systématique, mais qui est associée a un état de I'environnement.

| Environnement |

I
I
I
' Rétribution
I
I

Interface d’entrée Interface de sortie

\
\—ﬂ Systeme de classeurs ’—r

Figure 1. Interactions entre I'environnement et le systéeme de classeurs

2.2. Formalisation

Dans cette partie, nous allons proposer une formalisation incrémentale et géné-
rique des systéemes de classeurs en introduisant progressivement les mécanismes d’'ap-
prentissage.

Structure de base

La structure globale d'un systéme de classeurs, présentée en figure 2, est un 7-uplet
(Ie, [P], M1, [A], Comparaison, Sélection, Io):

— Ie est l'interface d’entrée, faisant correspondre a t®éteception de I'envi-
ronnement un code binaire.

— [P1, appelépopulation est 'ensemble des classeurs du systéme, codés par une
succession de bits. Les représentations généralisantes contiennent des syrdboles
correspondant a une valeur indéterminée. Une régle est un q@tiple avecC U A
€ {0,1,#}™ avec:

1. Méme si certains systémes travaillent sur d’autres alphabets (Matteucci, 1999; Wilson, 2000;
Heguyet al,, 2002).
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- C : la condition d’application de la régle.
- A :laoules actions associées a I'application de la régle.

Prenons I'exemple d’un robot qui posséde quatre capteurs tout ou rien et une action.
L'interface d’entrée transforme I'état des capteurs en une valeur binaire et I'interface
de sortie déclenche I'action en fonction de la valeur du bit d’action. Ainsi, une régle
{011#, 1} signifie que la régle est applicable si le premier capteur est inactif et les
deux suivants actifs. L'état du quatrieme capteur n’a pas d'influence et I'application
de la régle déclenche I'action.

— [M] C [P] est'ensemble des classeurs dont la partie condition s’apparie avec
les informations percues de I'environnement pour un cycle de sélection. Il est appelé
Match-set

— [A] C [M] estl'ensemble des classeurs représentant I'action sélectionnée. Il est
appeléAction-set

— Comparaison est le mécanisme permettant de passefrlea [M]. Il s'agit
généralement d'une régle d’appariement ediret I'information provenant dée.

Cette regle sait interpréter les symboles de généralisation composant les conditions
des classeurs.

—Sélection est le mécanisme permettant de passefMlea [A]. Il détermine,
en fonction de critéres spécifiques aux différentes versions de systémes de classeurs,
I'action choisie.

—Io est l'interface de sortie faisant correspondre a un code binaire I'activation
d’Action.

Perception ——— m Action
Population [P] Comparaison

Environnement

[Ensemble correspondant [M] )—» Sélection A[ Ensemble sélectionné [A] }

Figure 2. Structure et dynamique d'un systéme de classeurs

Apprentissage

L'apprentissage s’effectue grace a une évaluation de la qualité des régles, repré-
sentée par un ou plusieurs paramétres supplémentaires. La définition d'un classeur
est donc étendue a un tripl& = (C, A, f) ou f caractérise la qualité de ce der-
nier. L'apprentissage élaboré par uk&ribution des regles, modifiant leur qua-
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lité grace a des algorithmes d’apprentissage par renforcement @paration de

regles a l'aide d'algorithmes évolutionnistes et d’heuristiques de recouvrenent (
vering). La dynamique des systemes de classeurs apprenants est alors basée sur le
cycle :Perception/Comparaison/Génération (covering)/ Sélection/Action
/Rétribution/Génération (algorithme évolutionnistejont le pseudo code est re-
présenté en figure 3.

t =03 /I compteur d'itérations
initClassifierPopulation( P(t) ) ;  // population de classeurs initiale
while not done do I/ critére de terminaison (temps, etc.)

t =t +1;

/I Perception : 1. codage de la perception

Ie(t) := readDetectors(t) ;

/I Comparaison : 2a. comparaison d¢P] et Ie et sauvegarde les appariements ddwg

M(t) := matchClassifiers( Ie(t),P(t),Comparaison ) ;

/I Génération (1) Covering:2b. créer des régles s’appariant avée (si ¥ vide ou criterionl)

if ( M.size < criterionO || criterionl ) then

M(t) := cover( Ie(t),P(t),Covering ) ;

/I Sélection : 3. sélection des regles darfd ]
A(t) := selectClassifiers( M(t),Sélection ) ;
/I Actions : 4. envoie de I'action vialo
Io(t) := sendEffectors( A(t) ) ;
/I Réetribution (1) :5.réception de la rétribution de I'environnement
r := receivePayoff (t) ;
/I Rétribution (2) : 6. distribution de la rétribution aux classeurs
P(t) := distributeCredit( r,P(t),P(t-1),Rétribution ) ;
/I Génération (2) A.E. :7.éventuellement (selon t) un Algorithme Evolutionniste est utilis¢Biir
if ( criterion2 ) then

P(t+1) := reviseRules( P(t),Algorithme_Evolutionniste ) ;

Figure 3. Pseudo code représentant les 7 étapes du cycle d’'un systéme de classeurs
apprenant

Mécanisme desélection

La sélection est guidée par la qualité des régles qui sont regroupées selon leur
partie A. Souvent, c’est un mécanisme de roue de la foRune est appliqué, ce
qui signifie que chaque paquet a une probabilité proportionnelle a sa qualité d'étre
sélectionné. Il existe différentes versions d'algorithmes de sélection pour favoriser,
par exemple, la taille des paquets, la qualité de la meilleure régle, un compromis entre
les deux, etc.

2. Le mécanisme de roue de la fortune consiste a effectuer un tirage aléatoire entre des éléments
pour lesquels la probabilité d’étre choisi est proportionnelle a leur sélectivité.
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Mécanisme deRétribution

Ce mécanismectedit assignmengn anglais) distribue les rétributions aux régles
qui ont contribué a les obtenir. Il augmente la qualité des regles déclenchées précé-
dement a I'obtention de la rétribution et diminue les autres. Sa définition influe sur la
longueur pertinente d’une chaine d’actions : nombre d’enchainement de régles consi-
dérées nécessaires pour atteindre un but.

Mécanisme defénération

Le mécanisme de génération doit & la fois minimiser le nombre de régles tout
en préservant celles qui permettent d’'atteindre les rétributions. Une bonne regle est
donc une regle généralisante ayant une qualité importante (relativement aux autres).
Les deux mécanismes de génératinngs discoveryutilisés sont lecoveringet les
algorithmes génétiques

— Le coveringpermet de créer des régles lorsque aucun classeur ne s'apparie a la
perception de I'environnement. Cela signifie que la populafinne posséde pas un
nombre suffissant de reégles permettant de proposer une action relative a la situation.
Le coveringpeut également créer des régles lorsque les qualités des classeurs appariés
sont considérées insuffissantes. Dans les deux cas, de nouvelles régles sont créées avec
une partie condition adéquate plus ou moins généralisante. Dans ce cas, la probabilité
d’obtenir un # est un paramétre a fixer. La partie action est choisie aléatoirement et
la Qualité f est souvent la moyenne des qualités[dg. Imaginons par exemple que
le message d’entrée provenantidesoit0111. La population[P] ne posséde pas de
regle correspondante. lamveringcrée une régle dont la condition peut édd 1 ou
#111 ou 0##1. Cette méthode permet notamment d'initialiser le systéme avec une
population [P] vide et évite la génération de regles ne correspondant & aucun état
possible de I'environnement.

— Lesalgorithmes génétiqua$iolland, 1975; Goldberg, 1989) sont utilisés pour
générer de nouvelles regles a partir de celles existantes. lls utilisent des opérations
évolutionnistes telles que le croisement ou la mutdtiba sélection des régles ser-
vant de base pour les opérations génétiques est généralement effectuée par un mé-
canisme de roue de la fortune. Les algorithmes génétiques peuvent intervenir sur les
regles se situant dan®] ou dans[A] selon les versions de systéme de classeurs
(Wilson, 1994; Wilson, 1995). Ce mécanisme permet au systeme de s’adapter plus ra-
pidement aux environnements dynamiques. La fréquence d'utilisation des algorithmes
génétiques par rapport au cycle d’'un systeme de classeurs est un facteur important
pouvant influencer sensiblement les performances d’apprentissage. La sélection par
algorithmes génétiques peut encore étre raffinée. Deux types de systemes de clas-
seurs se distinguent : le typdichigan (Smith, 1980) et le typ®ittsburgh(Holland

3. Le croisement divise deux reégles en un point de croisement. Le croisement génére une nou-
velle regle qui est le résultat de la partie gauche d’'une des regles et de la partie droite de I'autre
regle. La mutation consiste a modifier un ou plusieurs bits d’'une régle pour générer une nouvelle
regle.
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et al, 1978). La méthoddlichigan applique les algorithmes génétiques en utilisant

un unique systéme ou chaque régle est un individu. La métRatsburgh consi-

dére un individu comme une population entiére (ensemble de régles). Dans ce dernier,
I'opérateur de croisement méle les ensembles de régles. Une valeur sélective est attri-
buée a chacune des populations. La métheittesburghpermet alors de les mettre en
compétition, néanmoins la gestion d’un aussi grand nombre de régles est plus lourde et
convient difficilement a un apprentissage incrémental d’'un environnement dynamique.
Le mécanisme de suppression est simple puisqu'il s'agit d’éliminer les individus les
« moins bons ».

3. Différentes versions

La complexité des premiers systémes tels que le CS1 n’a pas donné de résultats
concluantg. En effet, le CS1 peut s’envoyer lui-méme des messages a l'aide de la liste
des messages, ce qui crée des cycles d'inférences internes ayant tendance a développer
et a maintenir des régles parasites. Contrairement a certains travaux qui essayent de
corriger les déficiences de performance des systemes originaux, Wilson choisit une
approche qui consiste a les simplifier et propose le ZCS. En supprimant la liste des
messages, il réduit les systémes originaux aux éléments essentiels tout en conservant
la méme architecture.

3.1. ZCS

Le ZCS (Zeroth level Classifier System) a été présenté par Wilson comme un sys-
teme de classeurs de tylkchigan(Wilson, 1994). Son fonctionnement est représenté
en figure 4. Ce type de systéme de classeurs utilise des regles sous la forme classique
du tripletR = (C, A, f). ll précise les mécanismes suivants :

Sélection

La Sélection des regles s'effectue en tenant compte dgualité des classeurs
de [M]. Lors de la phase d'exploitation elle est généralement soumise au mécanisme
de roue de la fortune.

Rétribution

La Rétribution est soumise & un mécanisme proche du Q-Learning (Sutton,
1984; Sutton, 1988) : IBucket Brigade (Dorigo et al, 1994). La rétribution de I'en-
vironnement est I'origine de la chaine de rétribution, qui passe par tous les classeurs
qui ont participé aux déclenchements de I'action, et se termine par les classeurs qui

4.Le CS1 apparait en 1978 (Hollamd al, 1978) : une situation ou « état pergu » est sto-
ckée dans une mémoire perceptive de taille limitée appelée liste des messages, assimilée a la «
mémoire a court terme » des sciences cognitives.

5. Bucket Brigade chaine de seaux.
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sont a l'origine de toute I'action. Chaque regle prend la part qui lui revient et fait
passer ce qu'il reste aux autres classeurs, via l'utilisation d’'un facteur d’actualisa-
tion (discount factoy. L'algorithme (Holland, 1985) intégre un systéme économique
dans la population de classeum®] . L'idée est d’assimiler les classeurs et I'environ-
nement a des agents financiers. La qualité d’une régle peut alors étre vue comme le
capital de I'agent. Le mécanisme de marché met en place une compétition entre les
agents concernés par la proposition de I'environnement pour avoir le droit de parti-
ciper aux encheres. Pour chaque classeufR]e trois parameétres sont introduits :

une Enchére ChiduneTaxe Ctaxeet uneRétribution Cr Nous pouvons considérer

un classeur sous la fornfe = (C, A, f, s, Cbid, Ctaxe, Cr). LaQualité f de chaque
classeur d¢P] est mise a jour a chaque cycle de fonctionnement, suivant la formule :
f@&)=ft—1)=Cbidx f(t — 1) — Ctaxzex f(t — 1) + Cr.

\ 0011 Env. \
@ Effecteurs
[Pl appariement
— 01 (récompense)
Classeurs
#011:01 43 Ensemble apparié
11#4:00 32 [M] Ensemble action
. A
#1114 #011:01 43 (Al
gg}:l*-‘l’i i; #0##:11 14 | selection |#011:01 43
. [
. 001#:01 27 ? At 001#:01 27
1%01:10 24 sosy 11 18 |9 2Ctons
AG, W . :
|
Renforcement
Interne
(Al

-1

Ensemble action
Précédent

Figure 4. Systéeme de classeurs de type ZCS d’'apres (Wilson, 1994)

Génération

La Génération s'effectue & I'aide dwoveringou d’algorithmes génétiques s’'ap-
pliquant au niveau de la populatidR] en considérant la qualité des classeurs comme
valeur sélective. L&énération agit a fréquence constante. L'opérateur de mutation
utilise des « parents » issus de la méthode de la roue de la fortufidlsures nou-
veaux classeurs remplacent les régles les plus faibles afin de maintenir une population
constante. La suppression sélectionne des régles en utilisant la méthode de la roue de
la fortune sur[P] en considérant la valeur inverse de la qualité. La qualité des nou-
velles regles est initialisée par la valeur moyenne des qualités des « parents ». Dans le
cas ducoveringelle est initialisée par la valeur moyenne des qualitédBur
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Parameétres

Différents paramétres sont nécessaires pour utiliser ce systéeme (Wilson, 1994).
Nous avons relevé la taille de la population, la qualité initiale des classeurs, le taux
d’enchere, le taux de récompense, le tauxaleering la fréquence d’appel des algo-
rithmes génétiques, le taux de croisement et le taux de mutation.

Extension du ZCS

De facon superficielle, on peut indiquer que la capacité de perception de I'environ-
nement d’'une entité se scinde selon deux types :

1) les informations extraites de la perception immédiate de I'entité fournissent
toutes les informations nécessaires pour choisir la meilleure action dans toutes les
situations. Dans ce cas, I'environnementreatkovien L'entité n'a pas besoin de mé-
moriser I'histoire du systéme pour connaitre I'état de I'environnement a un instant
donné, seule sa perception immédiate y suffit;

2) les informations extraites de la perception immédiate de I'entité fournissent des
informations partielles sur I'environnement. Dans ce cas, il est possible qu'il existe
différentes situations qui apparaissent comme identiques pour I'entité, nécessitant des
actions différentes optimales. Par conséquent, I'entité ne peut pas choisir la meilleure
action en ne considérant que ses informations sensorielles immédiates. L'environne-
ment estnon markovienAfin de pouvoir différencier ces états, I'entité doit prendre
en compte son historique et peut utiliser une mémoire explicite (registre interne) ou
implicite (chainage entre les décisions).

Certains systemes proposent d’étendre les capacités du ZCS a des environnements
non markoviens :

—le ZCSM (Mémoire) (Cliffet al., 1995) ajoute une mémoire temporaire au ZCS.
Chacune des parties (condition et action) des régles est étendue avec une sous-chaine
de bits internes : la mémoire. Le choix des régles dépend donc de la valeur de la
mémoire qui est également modifiée par les régles. Cette méthode permet d’augmenter
les capacités des ZCS a des environnements non markoviens; la difficulté étant de
définir une taille pertinente pour cette mémoire;

—le ZCCS (Corporation) (Tomlinsoat al, 1999b) définit des liens entre les
regles. Chacune posséde un lien vers la régle précédente et un lien vers la régle sui-
vante. Une corporation est un ensemble de classeurs liés entre eux. La méthode de
croisement utilise des régles sélectionnées de la corporation.

Limites

Comme le souligne Gérard (Gérard, 2002), le ZCS est sujet au probleme de la
maintenance des longues chaines d’actions. En effet, le mécanisme d'enchere per-
met de rétribuer la chaine des régles qui ont permis d’'arriver a I'action proposée. Les
classeurs appariés a des situations éloignées de toute récompense sont donc rétribués,
mais d’'une fagon moindre par rapport aux classeurs qui sont en fin de chaine menant
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a la rétribution discount factoy. Comme il utilise la qualité des classeurs comme va-
leur sélective pour I'algorithme génétique, les classeurs intégrant une chaine d’action
mais étant éloignés de la rétribution sont rapidement éliminés. Or, s'ils sont les seuls
a proposer une action adéquate pour une perception donnée, ils sont pertinents et ne
devraient pas étre éliminés. Ce probléeme augmente bien s(r avec la taille de I'envi-
ronnement.

3.2. XCS

Le XCS (Wilson, 1995) est une version de systeme de classeurs basée sur le ZCS.
Son fonctionnement est représenté en figure 5.

| oom Env. \

Effecteurs

[Pl appariement

01
11##:
#O## 1 11
001# : 01 i
#0#1: 11 (récompense)
1#01: 10
» Ensemble action
Ensem[i;)\l/le] apparié [A]

sélection| #011:01 43 .01 99
#011:01 43 .01 99 ~ 425 dactions | 001#:01 27 24 3
#O##:11 14 .05 52
001#:01 27 .24 3
#O#lA: 11 18 .02 92 remise f %nte:l

\l)P
m Mise a jour: N
fitness, Ensemble action
errors, Précédent  [A]_,

predictions

Figure 5. Systéeme de classeurs de type XCS d’apres (Wilson, 1995)
Ces spécificités sont les suivantes :

Régles

Les régles sont composées de trois parameétres venant compléter les parties condi-
tion et action. LaQualité f du ZCS est ainsi décomposée :

—la Prédiction de paiement peprésente la récompense attendue en effectuant
I'action A dans les situations appariées par

— I'Erreur sur la prédiction eeprésente I'écart entre Rrédiction de paiement p
et le paiement réel,
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— la Fitness fitest la fonction inverse de elle représente donc I'exactitude de la
prédiction de paiement.p

Les classeurs peuvent étre définis Bar (C, A, p, e, fit) avecC et A € {0, 1, #}™
etp, e, fit € R.

Sélection

La Sélection se base non plus sur @ualité f du classeur du ZCS mais sur la
précision de IePrédiction de paiement.Cette méthode permet de sélectionner les
classeurs n'ayant pas seulement une action optimale mais plutét ceux qui permettent
de donner la qualité de I'action proposée avec précision quelle que soit sa position dans
une chaine d'action. Elle nécessite un calcul des prédictidregliction ArrayP4).

Pour chaque actioa; présente dangM], une prédictiorp(a;) est calculée. (Wilson,
1996) propose de séparer explicitement les stratégies d’exploration et d’exploitation :

— pour I'exploitation, la sélection est déterministe et basée sur la plus haute pré-
diction ; les algorithmes génétiques sont inhibés;

— pour I'exploration, la sélection est soumise a une probabilité permettant de sé-
lectionner aléatoirement ou de sélectionner la plus haute prédiction.

Rétribution

La Rétribution n'est plus unBucket Brigadesuite & I'article de (Dorigcet
al., 1994). Elle est soumise & un mécanisme de « Q-Learning dérivésédiction
de paiement peprésente la fonction d'utilit€)(s,a) du Q-Learning et la rétropro-
pagation de la récompense utilise les équations de Bellman. Une ®éddation
effectuée, 'ensemble des actions précédepkds ; ('ensemble[A] lors du dernier
cycle) est modifié en utilisant une combinaison de la derniére rétribution de I'envi-
ronnement et la prédiction maximale dePlaactuelle (voir figure 5). Le systéme ne
cherche plus a trouver des classeurs adaptés au probléme mais a trouver une approxi-
mation de la fonction d'utilitéQ(s,a) sans se limiter aux classeurs proposant une
action optimale.

Génération

LaGénération est effectuée a I'aide deovering Il permet d'initialiser[P] avec
un ensemble vide ou trés réduit. Le processus d’algorithme génétique ne se situe plus
au niveau de la populatiofP] mais au niveau dé€M] et se base sur I'erreur de prédic-
tion. LaFitness fitest la valeur sélective. Sil'erreur est grande alors la valeur sélective
est faible et inversement. Le détail des opérations est présenté danst(Byt2002).
(Butz et al, 2001) a montré que cette méthode favorise le maintien dahsles
classeurs les plus généraux. Le classeur est conservé tant que son erreur est faible.
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Parameétres

Différents parameétres sont nécessaires pour utiliser ce systéme. Le lecteur pourra
se référer a (Butz, 1999; Butz, 2000; Betzal., 2002) pour plus de détails concernant
leur description et leur utilisation.

Le probleme de la maintenance de la longueur de chaine d’'actions

Ce systeme résout le probléme de la maintenance de la longueur de chaines d’ac-
tions en ne cherchant pas directement a résoudre le probléeme de la maximisation de
la récompense attendue. Le mécanisme sépare I'apprentissage de la sélection (voir fi-
gure 6). Il apprend un modele de la fonction de récompense en utiligargdr sur
la prédiction eet sélectionne les classeurs en utilisarRiédiction de paiement.p

situation

Liste desclasseurs
(modéle de la
fonction de qualité)

Apprentissage
récompense

Cond Act p
Cond Act p action

44 Décision
Cond Act p

Figure 6. Architecture de XCS d’aprés (Gérard, 2002)

LINIWINNOYIANI

Améliorations

Des modifications ont été proposées afin d’'améliorer le systéme dans des cas pré-
cis:
—le POP-XCS (optimisé) (Kovacs, 1996) propose d’étendre la généralisation au

maximum. La méthode permet de converger vers une population réduite pour des
problémes markoviens;

— une classification des réegles (Kovacs, 1997) selon la capacité de généralisation
(nombre de #) : surgénéralisée, généralisée au maximum et généralisée sous optimal.
Cette classification oriente la généralisation des régles;;

— l'opérateur de « subsumption » (Wilson, 1998) permet de réduire la taille de la
population afin de la restreindre a un ensemble de classeurs généraux. Un classeur
subsume un autre classeur si sa partie condition est plus générale et si leurs parties
action sont identiques. Le classeur subsumé est effacé. Un classeur n’est capable de
subsumer que si son expériefiest suffisante et s'il est suffisamment précis dans ses
prédictions;;

—le XCSS (spécifié) (Lanzi, 1997) est utilisé pour des environnements qui per-
mettent peu de généralisation ;

6. Paramétre représentant le nombre d’activations du classeur.
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—le XCSm nessy (Lanzi et al,, 1999a) propose une modification de la partie
condition des regles permettant d’avoir une longueur variable ;

—le XCSR (réel) (Wilson, 2000) permet la prise en compte des données réelles;;

—le CXCS (corporation) (Tomlinsoet al., 1999a) introduit le principe de corpo-
ration dans les XCS;;

—le XCSTS {ournament selectigriButz et al,, 2003) propose de répondre au pro-
bleme de performance d( a la sélection proportionnelle des parents de I'algorithme gé-
nétique. Les parents sont sélectionnés en considérant deux sous populations choisies
aléatoirement. Les vainqueurs sont ceux qui ont la plus grimgess Cette modifi-
cation rend les XCS plus efficaces.

Notons que cette énumération n'est pas exhaustive.

3.3. Systemes connexes

Il existe différentes versions de systémes de classeurs qui tendent a améliorer le
modéle et/ou I'étendue de ses applications. Nous avons distingué les systamties a
cipationet les systemesiérarchiques

Anticipation

Les systemes a anticipation se basent sur I’hypothése que I'anticipation des consé-
guences engendrées par une action est primordiale pour définir un comportement.
Nous montrons ici les systémes principaux :

—le ACS (Anticipatory Classifier System) (Stolzmann, 1998) ajoute une partie
effet pour chaque regle, anticipant les changements du monde causés par la partie
action sous la partie condition. La qualité d'un classeur est alors calculée sur la qualité
de I'anticipation degffetsde la régle sur le monde, ainsi le systéme se crée un modeéle
du monde permettant de planifier ses actions. Il propose I'utilisation d’heuristiques a
la place des algorithmes génétiques pour la construction des régles;

—le YACS (Yet Another Classifier System) (Gérard, 2002) utilise le méme forma-
lisme que le ACS avec des heuristiques différentes permettant d’améliorer la vitesse
de I'apprentissage latent;

—le MACS (Modular Anticipatory Classifier System) (Gérard, 2002) est un for-
malisme pour I'apprentissage latent qui introduit les anticipations partielles, ses régles
n'anticipent pas les valeurs de tous les senseurs en une seule fois. Ce systéme offre de
nouvelles possibilités de généralisation et de performances.

Hiérarchique

Les systémes hiérarchiques proposent I'utilisation de plusieurs systémes de clas-
seurs s’échangeant des informations. Nous exposons les deux principaux modéles :
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—le ALECSYS (A LEarning Classifier SYStem) (Dorigo, 1995) est une structure
hiérarchique permettant de décomposer une tache complexe en un ensemble de taches
simples. Un systeme de classeurs joue le role d’arbitre dans le choix de I'activation
d’'un des autres systémes qui apprennent les comportements de bases;

— le OCS (Organizational Classifier System) (Takadatral., 1999) est composé
de différents agents possédant chacun un systéme de classeurs devant satisfaire une
tdche commune. Le mécanisme de spécialisation et la communication entre agents
permettent d’augmenter I'efficacité du systéme.

Les systemes a anticipation et hiérarchiques proposent d’autres systemes non énu-
mérés ici.

4. Un modele générique pour une famille de classeurs

Les systémes que nous avons présentés permettent de trouver des solutions op-
timales dans des environnements markovien ou non markovien. Néanmoins, comme
le fait remarquer Sanza (Sanza, 2001) les améliorations et systéemes connexes sont
adaptés a des cas précis et aucun de ces modéles n’a vocation a apporter une solu-
tion globale pour tous les problémes (le XCS n’est efficace que si les rétributions sont
discretes et en nombre fixe, le ACS n’est utile que si chaque action engendre une
modification dans la perception du monde...).

Les systemes de classeurs sont donc multiples. Dans le cadre de nos travaux, il
nous est nécessaire de pouvoir développer et tester facilement une grande variété de
tels systemes. L'analyse de la structure et de la dynamique effectuée en section 2
nous permet d’aboutir a un modéle générique support pour une famille de systéemes de
classeurs.

Notre architecture se veut générique, dans le sens ou elle permet d'implémenter les
systemes de la famille des ZCS et XCS (ZCS, XCS, ZCSM, XCSM). Nous illustrons
plus loin son utilisation par différentes expérimentations. Nous décrivons tout d’abord
I'architecture ; nous montrons ensuite son utilisation.

4.1. Architecture

Notre architecture s’articule autour d'un assemblage de deux composantes, cha-
cune (nterface avec I'environnemeet systemgétant détaillée par la suite. Elle est
représentée en figure 7 sous la forme d’'un diagramme de classe UML, auquel nous
avons ajouté un systéme de classeurs de type ZCS par héritage.

Interface avec I'environnement

L' interface avec I'environnememtétermine les interactions entre le systéme et
I'environnement communes aux différents systéemes de classeurs, suivant la figure
1. Dans notre modeéle, les différentes interfaces sont implémentées a l'aide de trois
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classes CS_IL CS_I0etCS_R(respectivement interface d’entrée, interface de sortie

et rétribution). La communication entre les interfaces et I'environnement se fait sous
la forme de messages, ce qui permet au systeme de classeurs d’avoir une exécution
paralléle a celle de I'environnement (ce qui est nécessaire si on veut pouvoir 'utiliser
autant dans des environnements simulés que réels).

Systeme

La partiesystemeléfinit, de facon réifiée, les éléments et les mécanismes de notre
systéme de classeurs.

Nous considérons les éléments suivants :
—un classeur@S_Classifier posséde une partie conditio6@$%_Conditioly, une
partie action CS_Actiof et une partie parametr€§_Parametgr,

—les ensemblegP],[M],[A] et [A]_; sont des listes de classeurs, de type
CS_ClassifierList

Nous proposons les mécanismes suivants :

—le mécanisme d€omparaison, qui permet d'extraire les classeurs dont la
condition s’apparie aux informations provenant de I'environnement. Il est intégré dans
CS_ClassifierLispar la méthodenatch();

—le mécanisme d&énération par covering qui crée des régles suivant le
contenu de[M] aprésComparaison. Il est intégré dan€S_ClassifierLispar la mé-
thodecover()qui peut étre paramétrée (nombre de # notamment) ;

—le mécanisme généraC§E_Systehreprésente le fonctionnement sur un cycle
défini (méthodestep()) par le pseudo code figure 3

— le mécanisme dgélection des actions gagnante€8$_SelectorAlgoqui doit
pouvoir étre différent suivant I'apprentissage souhaité ;

—le mécanisme daétribution (CS_AOCAIgh modifiant la partie paramétre
des classeurs;

— I'algorithme génétique deéénération (CS_GeneticAlgp ol différents opéra-
teurs doivent étre précisés tels que le croisement ou la mutation.

4.2. Utilisation
Nous pouvons spécialiser notre architectafin d’obtenir un ZCS (figure 7). Par
héritage, nous définissons :

—lesRégles (ZCS_Classifieffils de CS_Classifier ayant un parameétre force
(ZCS_Powefils deCS_Parameter,

7. Limplémentation de notre architecture se présente sous la forme d'un€APbasée sur
ARéVi(Harrouetet al, 2002), un atelier de réalité virtuelle fondé sur une approche multi-agents.
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Cs_li Cs_Ilo CS_R
perception() action() renforcement()
T
R /V /1
CS_System
. CS_AOCAIgo
Cs_SelectorAl gerPrevioushQ
1
—SelectorAlgo l&—1getP Update()
1 getM()
+select(In M:CS_ClassifierList ,Out A:CS_ClassifierList) getA() 1 A
A step() CS_GeneticAlgo
run()
CS_ClassifierList
+match(In c:CS_Condition ,Out M:CS_ClassifierList)
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“select(in M:CS_ClassifierList ,Out A.CS_ClassifierLis)) Update()

Figure 7. Diagramme de classe UML de notre architecture, augmenté par un ZCS
obtenu par héritage

— le mécanisme d&élection de type roue de la fortun€CS_RouletteWhetils
deCS_SelectorAlda

—le mécanisme deétribution de typeBucket BrigadéZCS_BucketBrigafils
deCS_AOCAIgp;

—l'algorithme génétigue de Génération (ZCS_GeneticAlgo fils de
ZCS_GeneticAlgospécifiant notamment que la valeur sélective est la force de
larégle.

Le reste du systéme utilise les mécanismes par défaut déja présents, tetque-le
ring. Nous avons mis en place le systéme de classeurs XCS en utilisant les mémes
techniques. Pour cela, il faut surdéfi@is_Parameter

Extensions

Nous pouvons également trés facilement ajouter de la mémoire au ZCS pour obte-
nirun ZCSM. Dans ce cas, il faut augmenter le résultat de la perception par un registre
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interne au systeme de classeurs qui est modifié par une partie de la derniére action ef-
fectuée. Utilisant notre architecture, il suffit d’hériter d8_Systerpour redéfinir la
méthodestep()(voir figure 8). Nous avons mis en place le systeme de classeurs XCSM
en utilisant les mémes principes.

t 1=t +1;

/I Perception : 1a. codage de la perception
Ie(t) := readDetectors(t) ;

/I Perception : 1b. ajout du registre interne
Ie(t) := Ie(t) + Ir(t);

/I Sélection : 3. sélection des régles darfd ]
A(t) := selectClassifiers( M(t),Sélection ) ;

/I Mémoire : 8. Registre interne
Ir(t+1) := extractPart( getActionPart( A(t) ) );

Figure 8. Pseudo code, représentant la modification de la figure 3, qui met en place
un registre interne afin d’ajouter de la mémoire a un systéme classique

Systémes connexes

En utilisant ces mécanismes de spécialisation et d’extension nous avons pu utiliser
notre architecture pour implémenter et tester les systemes de classeurs de la famille
des ZCS et XCS (ZCS, ZCSM, XCS, XCSM). Nos perspectives se portent sur I'im-
plémentation de systémes connexes classiques a anticipation ou hiérarchique (ACS
pour I'anticipation et ALECSYS (Dorigo, 1995) pour la hiérarchie). Leurs mises en
place pourraient étre moins aisées que les systémes de la famille des ZCS et XCS, et
nécessiter des modifications de I'architecture.

4.3. Validation

Un environnement d’évaluation simple et frequemment utilisé est un multiplexeur.
Considérons un multiplexeur avec pour entrée 6 bitsa, dy,d1,do, d3 €t pour
sortie un bit. ag eta; correspondent aux bits d’adresse. L'équation du multiplexeur
estsortie = ag.ay.dg + Gg.a1.d1 + ag.@71.d2 + ag.a1.ds. La sortie sera la valeur de
do, d1,ds ouds selon I'adresse. Le but est de retrouver cette fonction de multiplexage.

Utilisant notre architecture, il suffit de déterminer les détecteurs et les effecteurs
s'interfagant avec I'environnement, le renforcement a distribuer, et d’'instancier un
CS_Systerfvoir figure 9). Les conditions et les actions des classeurs correspondent
ici respectivement aux entrées et aux sorties du multiplexeur. Une récompense est
fournie au systéme de classeurs lorsque la régle sélectionnée correspond a la fonction
de multiplexage.
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/* Environnement */
env = new EnvironmentMultiplexer(nbEntries,nbQut) ;
/* Relation avec I'environnement */
detector = new CS_II_Boolean(env) ;
effector = new CS_I0_Boolean(env) ;
reinforcement = new CS_R(env) ;
/* Systéme */
system = new CS_System() ;
system->setDetector (detector) ;
system->setEffector (effector) ;
system->setReinforcement (reinforcement) ;
[* Activité */
system->run() ;

Figure 9. Mise en ceuvre de notre architecture générique pour un environnement de
type multiplexeur

Un autre environnement d’évaluation intéressant est I'environnekiveots I
correspond a une représentation graphique basée sur un motif qui est répété a l'infini.
Il représente une forét ou le but est de trouver de la nourriture. Dans cette forétily a
des obstacles infranchissables (arbres) et des cases de libre circulation. La perception
de I'environnement correspond a une représentation des 8 cases autour de la position
occupée. Le plus simple de ces environnementdestds(voir figure 10a). C’'est un
environnement déterministe markovien.\Weods10@voir figure 10b) quant a lui est
non markovien. En effet, le déplacement optimum de la case numéro 2 est dirigé vers
la droite alors qu'il est vers la gauche pour le numéro 5 bien que ces deux cases sont
percues identiquement.

Figure 10. Environnements markovien Woods1 (a) et non markovien Woods100 (b)

Le systeme apprend en alternant une itération en mode exploration (sélection de
I'action par mécanisme de roue de la fortune) et une iération en mode exploitation
(meilleure action choisie). Les courbes ne prennent en compte que les résultats en
mode exploitation, en considérant la moyenne des dix derniéres itérations.
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Notre systéme converge pour le multiplexeur (figure 11a) et paods(figure
11b). Pour le multiplexeur, nous obtenons 100 % de réussite. En ce qui concerne
Woods] nous obtenons des solutions proches du nombre minimum de déplacements.
Les résultats sont concluants : dans les deux cas nous obtenons des performances
comparables aux résultats décrits par (Wilson, 1994).

1 10 705 ——
Optimal
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Figure 11. Apprentissage d’'un multiplexeur (a) et dans Woods1 (b) d'un ZCS. A partir
d’'un nombre suffisant d'itérations, notre systéme réalise la fonction de multiplexage
et obtient le minimum de déplacements dans le cas de Woods1

De plus, nous avons comparé les résultats du ZCS et du ZCSM dans I'environ-
nement non markovieloods10(Qfigure 12). Nos résultats mettent en évidence les
difficultés du ZCS pour obtenir des regles optimales en environnement non marko-
vien. lls confirment également que notre architecture permet d’étendre les capacités
du ZCS a des environnements non markoviens.
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Figure 12. Apprentissage dans Woods100 d'un ZCS et d’'un ZCSM
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5. Exemple d’application : les agents stressés
5.1. Présentation

Les agents stressés constituent un algorithme distribué de résolution de problémes
basé sur une métaphore comportementale de groupes d’humains. L'algorithme, dé-
taillé en (De Looret al, 2003), a été testé sur le probléme de résolution d’emplois
du temps. C’est une technique de résolution distribuée constituant une heuristique de
recherche proche de I'éco-résolution (Ferber, 1995). Une communauté d’agent tente
de trouver une solution au probléme en envoyant des requétes, des propositions, des
refus ou des annulations. L'émission de ces messages dépend d’une variable appelée
stressdont I'évolution est elle-méme définie par la perception des messages et deux
variables : la sensibilité personnelle et la sensibilité collective. Quand le stress passe
par des seuils critiques (appelés seuils de crise et seuils de requéte), différents méca-
nismes de décisions sont déclenchés pour modifier partiellement la solution en cours
de calcul afin d’orienter la recherche globale. Les seuils de crise et de requéte ainsi que
les sensibilités personnelles et collectives de chaque agent sont fixés empiriquement.
La figure 13 montre leur influence sur les performances de I'algorithme pour un cas
donné. Les valeurs optimales sont dépendantes du probléme et une étude expérimen-
tale des scénarios de résolution indique que leur modification, durant cette résolution,
pourrait améliorer les performances de I'algorithme. Nous avons voulu tester une telle
hypothése grace aux systéemes de classeurs qui devaient apprendre a modifier ces pa-
rametres, afin d’adapter ceux-ci aux différents problémes et aux différents stades de
résolution d’un probléme.
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Figure 13. Influence des paramétres de sensibilité personnelle et collective sur la vi-
tesse moyenne de résolution
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5.2. Apprentissage

Pour cet exemple, I'environnement est assurément non markovien et fortement
dynamique. En effet, le stress d’un agent synthétise, en une valeur, I'historique de ses
interactions. A une valeur de stress donnée peuvent trés probablement correspondre de
nombreux historiques différents et autant d’emplois du temps possibles. La dynamicité
est quant a elle implicitée par I'agentification du probléeme. Dans le contexte de cette
étude, I'aspect le plus intéressant constitue la définition de l'interface d’entrée et de la
taille des classeurs. Gréace a I'outil générique, nous avons pu tester différents critéres :
deshypotheses sur l'interface d’'entrédifférents types de renforcemesttdifférents
types de systémes de classeurs

Hypothéses sur l'interface d’entrée

La difficulté était de rechercher une perception pertinente améliorant I'apprentis-
sage. Les entrées suivantes ont été utilisées successivement :

1) le stress des agents,

2) la dérivée du stress des agents,

3) le nombre decrises(passage du stress par le seuil de crise) piquées derniere-
ment par I'agent.

Profitant des possibilités de notre architecture, plusieurs hypothéses ont été testées
par héritage d€S _1I:

— différentes tailles pour le codage de ces entrées (les informations de I'environ-
nement sont transformées par l'interface d’entrée en une représentation symbolique
binaire),

— différentes combinaisons, permettant de prendre en compte une partie ou la to-
talité des informations pergues.

La solution la plus intéressante a été de prendre en compte les trois entrées, cha-
cune étant codée sur 3 bits (8 seuils).

Différents types de renforcement
Deux types de renforcements ont été identifiés :

1) soit renforcer pendant la résolution d’'un probléme, en donnant une récompense
dépendant de la proximité d’une solution;

2) soit renforcer lorsque le probléme est résolu, en prenant en compte le temps de
résolution du probléme pour la récompense.

C’est ce dernier type de renforcement que nous avons pris en compte, l'utilisation
de renforcement pendant la résolution posant premiérement des difficultés sur le choix
des moments ou I'on donnera une récompense, et deuxiemement, le renforcement des
chemins menant a des solutions partielles ne renforce pas obligatoirement le chemin
vers une solution compléte.
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Différents types de systémes de classeurs
Nous avons implémenté les systémes suivants :

— des XCS simples, qui ont eu beaucoup de mal a se stabiliser. En effet, I'environ-
nement est non markovien, et par conséquent provoque l'instabilité du systeme ;

—des XCS avec mémoire intermédiaires (Laeizal, 1999b), destinés aux en-
vironnements non markovien, sont apparus décevants. Nous avons identifié le bruit
présent au niveau de l'interface d’entrée, consécutif a I'aspect asynchrone et non dé-
terministe de l'interaction entre agents, comme facteur possible débouchant sur ces
résultats ;

— des XCS dédiés aux environnements bruités (Lanal, 1999a). Cette solution
nous a donné des résultats plus satisfaisants en termes de vitesse d’apprentissage. Ce-
pendant, le nombre de paramétres caractérisant un XCS est apparu comme un véritable
probléme et un inconvénient certain quant a leur utilisation;

— des ZCS avec ou sans mémoire qui finalement nous ont donné les meilleurs
résultats. Notons que ceux-ci sont plus simples et que cette simplicité n’est pas allée
a I'encontre de la performance.

Résultats

Les courbes de la figure 14 (a) illustrent 'apprentissage d’'un ZCS (en utilisant
les paramétres de (Wilson, 1994)) et la figure 14 (b) montre les vitesses d’apprentis-
sage relatives d’'un ZCS et d’'un XCS sur ce probleme. Ainsi nous avons pu tester la
souplesse de notre outil en termes d’adaptabilité et sa robustesse dans le cadre d’'une
utilisation au sein d’'un systéme complexe et ouvert.
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Figure 14. Résolution du probleme des emplois du temps par les agents stressés avec
de I'apprentissage par ZCS dans un des agents (a) et comparaison entre I'apprentis-
sage par XCS et par ZCS dans un probléme plus complexe (b)
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6. Conclusion et perspectives

Aprés avoir proposé une description des systemes de classeurs existants, nous
avons décrit un modéle plus général de systéme de classeurs qui recouvre les sys-
témes classiques. Nous en avons proposé une implémentation qui permet de modéliser
et d’étendre les systemes classiques ainsi que leurs variantes. Cette implémentation est
assez souple pour étre utilisée pour différents problémes puisqu’elle propose une inter-
face entre I'environnement et le systéeme de classeurs (entrées/sorties/renforcement).
Elle a pu étre utilisée sur différents probléemes et a permis de tester rapidement plu-
sieurs types de systéemes de classeurs, différentes hypothéses conceptuelles, ainsi que
d’'obtenir des résultats comparatifs intéressants. Ceux-ci nous ont montré, entre autre,
I'intérét de pouvoir accéder a une librairie de systemes de classeurs qui devrait per-
mettre de définir une méthodologie de choix d'algorithmes d’apprentissage basée sur
des étapes de tests.

Actuellement, nous étudions I'utilisation de systémes de classeurs au sein d’'une
plate-forme de formation axée sur la mise en situation de I'apprenant et utilisant la
réalité virtuelle comme médium. Nous utilisons le mod®MASCARET(Buche et
al., 2004) qui propose I'utilisation des systemes multi-agents pour simuler les envi-
ronnements réalistes, collaboratifs et adaptatifs pour la formation. Un point-clé de
cette plate-forme réside dans I'utilisatiofagents pédagogiquegui sont des enti-
tés virtuelles contribuant & I'apprentissage par le biais de réles didactiques particuliers
(géneurs, compagnons, conseillers...) en interaction avec I'apprenant. L'idée directrice
du travail est de fournir aux formateurs humains un outil leur permettant de spécifier
le comportement des agents pédagogiques de sorte qu'ils adaptent leurs interventions
par rapport au contexte de la simulation, aux erreurs de I'apprenant et a ses carac-
téristiques personnelles (aptitudes, cursus...). Le formateur expert d’'un domaine mais
non informaticien agit de fagon intuitive et difficilement formalisable. Nous proposons
gu’'il « apprenne » aux agents pédagogiques, par le biais de systemes de classeurs, les
réactions et les actions pertinentes permettant d’'améliorer les performances du sujet
d’apprentissage.
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