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Zusammenfassung

Im Forschungsgebiet der Kiinstlichen Intelligenz, insbesondere im Bereich des maschi-
nellen Lernens, hat sich eine ganze Reihe von Verfahren etabliert, die von biologischen
Vorbildern inspiriert sind. Die prominentesten Vertreter derartiger Verfahren sind zum
einen Evolutiondre Algorithmen, zum anderen Kiinstliche Neuronale Netze.

Die vorliegende Arbeit befasst sich mit der Entwicklung eines Systems zum maschinellen
Lernen, das Charakteristika beider Paradigmen in sich vereint: Das Hybride Lernende
Klassifizierende System (HCS) wird basierend auf dem reellwertig kodierten eXtended
Learning Classifier System (XCS), das als Lernmechanismus einen Genetischen Algorith-
mus enthilt, und dem Wachsenden Neuralen Gas (GNG) entwickelt.

Wie das XCS evolviert auch das HCS mit Hilfe eines Genetischen Algorithmus eine Po-
pulation von Klassifizierern — das sind Regeln der Form WENMBedingung DANNAktion’,
wobei die Bedingung angibt, in welchem Bereich des Zustandsraumes eines Lernpro-
blems ein Klassifizierer anwendbar ist. Beim XCS spezifiziert die Bedingung in der Regel
einen achsenparallelen Hyperquader, was oftmals keine angemessene Unterteilung des
Zustandsraumes erlaubt. Beim HCS hingegen werden die Bedingungen der Klassifizie-
rer durch Gewichtsvektoren beschrieben, wie die Neuronen des GNG sie besitzen. Jeder
Klassifizierer ist anwendbar in seiner Zelle der durch die Population des HCS induzierten
Voronoizerlegung des Zustandsraumes, dieser kann also flexibler unterteilt werden als
beim XCS. Die Verwendung von Gewichtsvektoren erméglicht ferner, einen vom Neuro-
nenadaptationsverfahren des GNG abgeleiteten Mechanismus als zweites Lernverfahren
neben dem Genetischen Algorithmus einzusetzen. Wahrend das Lernen beim XCS rein
evolutiondr erfolgt, also nur durch Erzeugen neuer Klassifizierer, ermoglicht dies dem
HCS, bereits vorhandene Klassifizierer anzupassen und zu verbessern.

Zur Evaluation des HCS werden mit diesem verschiedene Lern-Experimente durch-
gefiihrt. Die Leistungsfdhigkeit des Ansatzes wird in einer Reihe von Lernproblemen
aus den Bereichen der Klassifikation, der Funktionsapproximation und des Lernens von
Aktionen in einer interaktiven Lernumgebung unter Beweis gestellt.
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Abstract

In the research area of artificial intelligence and particularly for purposes of machine
learning a wide range of methods inspired by biological models has been established.
Most prominent among these are Evolutionary Algorithms on the one hand and Artificial
Neural Networks on the other.

The present thesis deals with the development of a machine learning system that combi-
nes characteristics of both paradigms: The Hybrid Learning Classifier System (HCS) is
derived from the real-valued eXtended Learning Classifier System (XCS), which uses a
genetic algorithm as a learning mechanism, and the Growing Neural Gas (GNG).

As well as XCS, HCS makes use of a genetic algorithm to evolve a population of clas-
sifiers — these are rules of the form ,IF condition THENaction’, the condition indicating
in what part of a learning problem’s state space a classifier is applicable. In case of the
XCS a condition usually specifies an axis-parallel hyperrectangular subspace of a state
space. In many learning problems this does not yield an appropriate partitioning of the
state space. HCS, however, uses weightvectors — just like the ones of GNG’s neurons —
as classifier conditions. Thus HCS’s population induces a Voronoi tessellation of the state
space. Each classifier being applicable in its Voronoi cell, this allows for a much more fle-
xible partitioning. Further, using weightvectors as classifier conditions allows for using a
second learning method derived from GNG’s mechanism of classifier adaptation besides
the genetic algorithm. Thus HCS may adapt and improve existing classifiers while lear-
ning in XCS is purely evolutionary, relying on the creation of new and better classifiers
to improve performance.

To evaluate HCS, it ist tested on various learning problems. The method’s capabilities are
demonstrated in several learning experiments comprising problems from the domains of
classification and function approximation as well as the learning of actions in an interca-
tive learning environment.
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Kapitel 1

Einleitung

Bereits in der Zeit der ersten elektronischen Rechenanlagen in den 1940er Jahren kam die
Idee auf, diese nicht nur fiir umfangreiche Berechnungen — wie etwa bei der Erstellung
ballistischer Tabellen — einzusetzen, sondern auch fiir Aktivitdten, die mehr ,Intelligenz”
erfordern. So diskutierte etwa Alan Turing in seinem 1948 verfassten — jedoch erst 1969
verdffentlichten — Aufsatz Intelligent Machinery, wie Computer dazu gebracht werden
konnten, intelligentes Verhalten zu zeigen [Turing 1969].

Aus dieser Idee entwickelte sich seit den spédten 1950er Jahren die Wissenschaftsdiszi-
plin Kiinstliche Intelligenz und etablierte sich als Teilgebiet der Informatik. Dieser in
[Kurzweil [1990] als ,,. . . the art of creating machines that perform functions that require
intelligence when performed by people” charakterisierte Forschungsbereich kann mitt-
lerweile eine Reihe beeindruckender Erfolge vorweisen, so etwa den Sieg des Schachcom-
puters Deep Blue iiber den damaligen amtierenden Schachweltmeister Garri Kasparow
im Jahr 1997 [IBM]. Bei genauer Betrachtung werden diese Erfolge jedoch durch die Er-
kenntnis relativiert, dass es sich bei ihnen im Wesentlichen um Losungen eng umrisse-
ner Problemstellungen handelt und die zugehoérigen Losungswege zwar moglicherweise
komplex, im Prinzip jedoch klar ersichtlich sind. Die Erfolge der klassischen Kiinstlichen
Intelligenz beruhen somit hauptséchlich auf der —im Vergleich zum Menschen — héheren
Rechenleistung der Computer und deren zuverldssigerem elektronischen Gedéchtnis.
Eine Vielzahl anderer Probleme hingegen, bei denen die Aufgabenstellung und vor allem
der Losungsweg weniger genau spezifiziert sind, verschlieflen sich einer Losung durch
die klassischen Methoden der Informatik und Kiinstlichen Intelligenz. Interessanterwei-
se sind dies oft gerade Aufgaben, die von Menschen und sogar Tieren relativ problemlos
bewiltigt werden. So finden beispielsweise schon kleine Kinder — oder auch Hunde - oh-
ne Probleme einen Ball auf einem Rasen. Computern beziehungsweise Robotern gelingt
dies bestenfalls unter sehr genau festgelegten Rahmenbedingungen; bereits leichte Ab-
weichungen von diesen — etwa beziiglich der Lichtverhiltnisse —lassen sie ziellos umher
irren. Es liegt somit nahe, in der Natur nach Lern-Mechanismen zu suchen, die als Vor-
bild fiir neuartige technische Ansitze zur Losung derartiger Probleme dienen kdnnen.
Die wohl bekanntesten Vertreter solcher biologisch inspirierten Verfahren im Bereich der
Kiinstlichen Intelligenz sind zum einen Kiinstliche Neuronale Netze und zum anderen
Evolutionédre Algorithmen.



Kapitel 1 Einleitung 2

Kiinstliche Neuronale Netze sind Systeme, die Informationsverarbeitungsmechanismen
tierischer und menschlicher Nervensysteme in technischer Form nachahmen. Auf diese
Weise wird versucht, Computern zu ermoglichen, in dhnlicher Weise wie ein biologisches
Gehirn zu lernen. Um ein Kiinstliches Neuronales Netz zum Losen eines Problems zu
befdhigen, wird es zundchst einem Lern- oder Trainingsprozess unterzogen, in dessen
Verlauf die Neuronen, das sind die , Knoten” des Netzes, und deren Verbindungen auf
Grundlage von Beispieleingaben angepasst werden, welche reprasentativ fiir die Menge
aller Eingabedaten sind. Nach Abschluss dieses Trainings verhilt sich das Neuronale
Netz bei Konfrontation mit einer unbekannten Eingabe so, wie es dies bei einer &hnlichen
bekannten Eingabe tun wiirde, und ist damit in der Lage, auch auf nicht explizit trainierte
Eingaben angemessen zu reagieren.

Gehirne und Nervensysteme — die Vorbilder Kiinstlicher Neuronaler Netze — gehoren
zu den komplexesten der Menschheit bekannten Strukturen. Entstanden sind sie, als Be-
standteile heute existierender Lebensformen, durch natiirliche Evolution. Diese wird —
dartiber herrscht in der Biologie heute weitgehende Einigkeit — durch die Darwin’sche
Evolutionstheorie zutreffend als Wechselspiel von Selektion und Variation beschrieben:
Besser an ihre Umwelt angepasste Individuen haben gréfsere Chancen, sich fortzupflan-
zen (Selektion) und ihr Erbgut an die ndchste Generation weiterzugeben. Im Zuge dieser
Weitergabe erfolgt eine Variation, zum einen, indem das Erbgut der Eltern bei der Weiter-
gabe an die gemeinsamen Nachkommen , vermischt” wird, zum anderen durch zuféllige
Mutationen. Die Nachkommen stellen somit keine exakten Kopien, sondern Varianten
ihrer Eltern dar. Da unter den Nachkommen wiederum die am besten angepassten einen
Selektionsvorteil haben, setzen sich gute Varianten im Laufe vieler Generationen durch.
Evolutionédre Algorithmen ahmen diese Mechanismen in stark vereinfachter und abstra-
hierter Form nach und nutzen sie, um komplexe (Optimierungs-) Probleme zu l6sen:
Ausgehend von zuféllig generierten Losungskandidaten werden in einem iterativen Pro-
zess die jeweils besten Losungen durch bevorzugte Vermehrung sowie zufillige Variati-
on und Kombination weiterentwickelt; schlechtere Losungen ,sterben aus”.

Sowohl das Gebiet der Evolutiondren Algorithmen als auch das der Neuronalen Netze
haben Ansitze zur Klassifikation von Daten hervorgebracht. Zwei dieser Ansitze — je
einer aus jedem der beiden Bereiche — bilden den Hintergrund der vorliegenden Arbeit
und werden in den folgenden beiden Kapiteln vorgestellt.

Das Thema von Kapitel 2 sind Lernende Klassifizierende Systeme, eine spezielle Form
Evolutiondrer Algorithmen, wobei insbesondere auf das derzeitige Standardsystem —
das eXtended Learning Classifier System (XCS) — eingegangen wird. Bei diesen Syste-
men erfolgt die Klassifikation eines Eingabedatums explizit: es wird eine von mehreren
moglichen Aktionen ausgegeben. Die Auswahl der jeweils angemessenen Aktion stiitzt
sich auf eine aus sogenannten Klassifizierern bestehende Wissensbasis. Ein Klassifizie-
rer enthilt eine Bedingung und schlédgt als Reaktion auf Eingaben, die diese erfiillen,
eine bestimmte Aktion vor; zudem macht er eine Vorhersage tiber die Belohnung, die
das System bei deren Ausfithrung von der Lernumgebung zu erwarten hat. Erfiillt ei-
ne Eingabe die Bedingungen mehrerer Klassifizierer, werden deren Vorhersagen bei der
Auswahl der auszufiihrenden Aktion berticksichtigt. Die Auswahl der jeweils optima-
len Aktion ist somit nur moglich, wenn die Vorhersagen der Klassifizierer zumindest
anndhernd zutreffend sind. Um dies zu erreichen, werden einerseits die Vorhersagen aus-
gehend von den tatsdchlich beobachteten Belohnungen adaptiert, andererseits wird aber
auch die Wissensbasis des Systems evolviert, um die Bedingungen der Klassifizierer an
die Struktur der Lernumgebung anzupassen — die Bedingung eines Klassifizierers sollte
idealerweise nur von Eingaben erfiillt werden, fiir die dessen Aktion zu (ungefdhr) glei-
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chen Belohnungen fiihrt. Die kiinstliche Evolution wirkt somit auf eine hinsichtlich der
Aktionswahl sinnvolle Klassifikation hin.

Kapitel3befasst sich mit sogenannten Selbstorganisierenden Karten, einer Klasse Kiinst-
licher Neuronaler Netze. Diese stellen ein abstraktes Modell somatotopischer Karten dar,
das sind Nervenstrukturen des Gehirns, in denen dhnliche dufiere Reize zu einer Erre-
gung benachbarter Nervenzellen fithren. In Analogie hierzu lernen Selbstorganisierende
Karten — sofern gewisse Voraussetzungen erfiillt sind — eine nachbarschaftserhaltende
Abbildung von Eingabedaten auf Neuronen. Dazu werden — basierend auf den auftre-
tenden Eingaben — die den Neuronen einer Selbstorganisierenden Karte zugeordneten
Positionen im Fingaberaum wiahrend eines Trainingsprozesses angepasst. Derart bildet
die Karte eine Struktur aus, durch die eine implizite Klassifikation der Eingabedaten ge-
geben ist: Jedes Neuron wird als Reprasentant der Klasse aller auf es abgebildeten Ein-
gaben aufgefasst.

Die von einer Selbstorganisierenden Karte entwickelte Struktur wird im Wesentlichen
durch die Haufigkeitsverteilung der Eingabedaten bestimmt. Dies bedeutet einerseits,
dass der Lernvorgang ohne Belohnungen und Beurteilungen auskommt und untiber-
wacht erfolgen kann, andererseits heifst es aber auch, dass kaum Einfluss auf die Krite-
rien der Klassifikation genommen werden kann. Soll, wie es in vielen Lernumgebungen
der Fall ist, basierend auf der vorgenommenen Klassifikation der Eingabedaten eine Ak-
tionswahl erfolgen — dies erfordert die Nachschaltung eines geeigneten Mechanismus,
etwa eines Reinforcement-Learning-Verfahrens — ist somit nicht sicher gestellt, dass die
durch die Struktur der Selbstorganisierenden Karte implizierte Klassifikation eine sinn-
volle Grundlage dieser Aktionswahl bildet. Dies stellt einen klaren Nachteil gegeniiber
der expliziten Klassifikation der Lernenden Klassifizierenden Systeme dar. Ein grofser
Vorteil Selbstorganisierender Karten besteht darin, dass sie sehr viel flexiblere Genera-
lisierungen ermdglichen als Lernende Klassifizierende Systeme: Sowohl Neuronen als
auch Klassifizierer sprechen im Allgemeinen auf mehrere Eingaben an. Dabei hat jedoch
die Menge von Eingaben, die die Bedingung eines Klassifizierers erfiillen, iiblicherweise
eine sehr einfache Gestalt — bei reellwertigen Eingaben handelt es sich meist um einen
Hyperquader im Eingaberaum. In vielen Féllen kénnen mit solch einfachen Bedingun-
gen die durch die jeweilige Lernumgebung gegebenen Moglichkeiten zur Generalisie-
rung nicht voll ausgeschopft werden. Demgegeniiber zeichnen sich die Neuronen Selbst-
organisierender Karten durch sehr flexible ,Einzugsbereiche” aus — sie konnen nahezu
beliebige konvexe Teilmengen des Eingaberaums abdecken.

Motiviert durch die genannten Vor- und Nachteile der beiden Ansétze wird in Kapitel @
ein Hybrides Lernendes Klassifizierendes System (HCS) entworfen, das die flexiblen Ein-
zugsbereiche der Neuronen mit der expliziten Klassifikation der Klassifizierer verbindet.
Ferner integriert dieses System sowohl das evolutiondre Lernen der Lernenden Klassifi-
zierenden Systeme wie auch den Netz-Lernmechanismus Selbstorganisierender Karten.
Neben dem evolutiondren Lernen, bei dem die Klassifizierer unveranderlich sind und
Verbesserungen nur im Rahmen der Erzeugung neuer Klassifizierer erfolgen kdnnen,
wird somit ein zweites Lernverfahren eingebunden, das es ermoglicht, bereits existieren-
de Klassifizierer zu modifizieren.

Fir die Untersuchung des HCS wurde im Rahmen der vorliegenden Arbeit eine Si-
mulations- und Visualisierungssoftware entwickelt, die interaktive Experimente ebenso
ermoglicht wie die automatisierte Durchfithrung von Versuchsreihen. Dieser Simulati-
onsumgebung widmet sich Kapitel 5] es spannt den Bogen von einem Uberblick iiber die
an den Simulator gestellten Anforderungen tiber das dem Entwurf der Software zugrun-
de liegende Konzept bis hin zu einer kurzen Einfiithrung in das Nutzungskonzept und
die Verwendung des Programmes.
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Unterstiitzt von dieser Simulationsumgebung wurden zur Evaluation des HCS Experi-
mente in verschiedenen Lernumgebungen durchgefiihrt, wobei Vertreter jedes der drei
klassischen Einsatzgebiete Lernender Klassifizierender Systeme berticksichtigt wurden.
Die Ergebnisse dieser Experimente werden in den Kapiteln [6]bis [§ prasentiert:

In Kapitel [6l werden zunéachst Klassifikations-Probleme betrachtet, das sind Lernumge-
bungen, bei denen die prasentierten Lernumgebungszustidnde einer von mehreren Klas-
sen zuzuordnen sind.

Im Anschluss werden in Kapitel [ Funktionsapproximations-Probleme betrachtet, bei de-
nen die Aufgabe eines Lernenden Klassifizierenden Systems darin besteht, ausgehend
von den présentierten Eingaben und den diesen zugehdrigen — als Belohnungen iibermit-
telten — Funktionswerten zu lernen, eine vorgegebene, auf dem Eingaberaum definierte
Funktion zu approximieren.

Schliefslich wird in Kapitel [§] das HCS zum Lernen von Aktionen eingesetzt. Beim Ak-
tionenlernen agiert das Lernende Klassifizierende System in sogenannten Mehrschritt-
Lernumgebungen, bei denen — anders als bei den beiden zuvor betrachteten Problem-
klassen — die prasentierten Eingaben sowohl voneinander als auch von den vom System
gewdhlten Aktionen abhingig sind. Das Lernen in derartigen Lernumgebungen ist inso-
fern schwieriger, als Belohnungen meist erst zeitlich verzogert als Resultat einer ganzen
Reihe von Aktionen auftreten. Sie sind somit nur sehr schwer einzelnen Klassifizierern
zuzuordnen, wodurch deren Beurteilung erschwert wird.

Aus jeder dieser drei Problemklassen wurden mehrere Vertreter ausgewdhlt, in denen
sowohl mit dem HCS als auch mit einer Neuimplementation des XCS Lernexperimente
durchgefiihrt wurden. Die Ergebnisse dieser Experimente werden verglichen und dis-
kutiert und ferner zur Beurteilung verschiedener Aspekte des Lernverhaltens des HCS
herangezogen.

Mit einer Zusammenfassung der erzielten Ergebnisse schliefst Kapitel [0 die Arbeit ab.
Ferner werden Ansatzpunkte fiir weiter gehende Forschungen benannt, die einen Aus-
blick auf mogliche Weiterentwicklungen des HCS gewidhren.



Kapitel 2

Lernende Klassifizierende Systeme

Lernende Klassifizierende Systeme versuchen, einen Satz von Regeln zur Bewiéltigung
einer spezifischen Aufgabe zu finden, beispielsweise fiir die Klassifikation von Eingabe-
daten oder fiir optimales Verhalten in einer vorgegebenen Umwelt. Sie verwenden da-
zu Genetische Algorithmen, ein von der biologischen Evolution inspiriertes Optimie-
rungsverfahren, das in Abschnitt 2.T] ndher erldutert wird. Diese evolutiondre Suche
nach optimalen Regeln wird von Belohnungen respektive Bestrafungen, die das System
von der Lernumgebung erhilt, geleitet. Daher werden Lernende Klassifizierende Syste-
me den Reinforcement-Learning-Verfahren zugerechnet. Abschnitt2.2lcharakterisiert das
Reinforcement-Learning-Szenario und stellt einige verbreitete Reinforcement-Learning-
Verfahren vor. Damit sind dann alle Voraussetzungen geschaffen, um in Abschnitt
Lernende Klassifizierende Systeme einzufiihren. In Abschnitt 2.4 wird das eXtended
Classifier System (XCS) vorgestellt, das als Basis des in dieser Arbeit zu entwickelnden
Hybridsystems dient. Abschnitt 2.5 fasst die wesentlichen Inhalte des Kapitels kurz zu-
sammen.

2.1 Genetische Algorithmen

Optimierungsprobleme im weitesten Sinne treten in allen Bereichen des menschlichen
Lebens auf und entsprechend vielféltig sind die zu ihrer Losung entwickelten Methoden.
Traditionell wird zwischen analytischen, enumerativen und zufallsbasierten Verfahren
unterschieden. Jeder dieser Ansitze weist Nachteile auf, die seine Anwendbarkeit ein-
schranken: Analytische Verfahren stellen hohe Anforderungen an die Struktur des zu
losenden Problems; enumerative und zufallsbasierte Verfahren sind nur dann sinnvoll
einsetzbar, wenn die Menge der potentiellen Losungen klein ist [Goldberg [1989].
Demgegentiber offenbart die biologische Evolution in der ungeheuren Vielfalt der Eigen-
schaften und Fahigkeiten, die Lebewesen entwickelt haben, um in einer komplexen Um-
welt selbst unter den ungtinstigsten Bedingungen tiberleben zu kénnen, ein gewaltiges,
umfassendes Problemlésungspotential.
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Es ist daher nicht verwunderlich, dass schon bald nach Entwicklung der ersten elektro-
nischen Rechner die Idee aufkam, deren Rechenleistung mit den Prinzipien der biologi-
schen Evolution zu kombinieren, um (nahezu) beliebige Optimierungsprobleme durch
einen simulierten Evolutionsprozess zu losen’.

Aus dieser Idee entwickelte sich seit den 1960er Jahren das Forschungsgebiet Evolu-
tiondrer Algorithmen, dem zum Beispiel die Evolutionsstrategien [Rechenberg 1973],
das Evolutiondre Programmieren [Fogel u.a.1965] und das Genetische Programmieren
[Koza1992] zuzurechnen sind. Der wohl bekannteste Ansatz dieses Forschungsbereiches
sind jedoch die von John H. Holland in den 1970er Jahren entwickelten Genetischen Al-

gorithmen [Holland 1992], die in diesem Abschnitt eingefiihrt werden.

2.1.1 Biologische Motivation

Im Folgenden werden jene Aspekte der biologischen Evolutionstheorie kurz umrissen,
denen die zentralen Konzepte Evolutionédrer Algorithmen entlehnt sind. Fiir eine detail-
liertere Darstellung sei auf die biologische Fachliteratur — etwa [Campbell 1997] — ver-
wiesen.

Die Darwin’sche Theorie der Evolution

Die Theorie der Evolution, die der britische Naturforscher Charles Darwin (1809-1892)
in seinem Werk The Origin of species [Darwin 1859] darlegte, hat sich — gestiitzt durch
biologische Beobachtungen und paldontologische Funde — zur heutigen Standardtheorie
der Evolution weiterentwickelt. Den Kern der Darwin’schen Theorie bilden die folgen-
den Beobachtungen und Folgerungen [hier zitiert nach Campbell 1997]:

Beobachtung 1 Das Fortpflanzungspotential jeder Art ist so hoch, dass ihre Populati-
onsgrofle exponentiell anwachsen wiirde, wenn alle Individuen, die geboren wer-
den, sich erfolgreich fortpflanzen wiirden.

Beobachtung 2 Die Populationsgrofsen sind normalerweise stabil — mit Ausnahme sai-
sonaler Schwankungen.

Beobachtung 3 Die natiirlichen Ressourcen sind beschrankt, die Umwelt kann also nur
eine beschrankte Anzahl von Individuen unterhalten.

Beobachtung 4 Die Individuen einer Population variieren in ihren Merkmalen; keine
zwei Individuen sind exakt gleich.

Beobachtung 5 Ein grofier Teil dieser Variabilitit ist erblich.

Folgerung 1 Zwischen den Individuen einer Population findet ein Kampf ums Uberle-
ben statt; in jeder Generation tiberlebt nur ein Teil des Nachwuchses.

Folgerung 2 Das Uberleben in diesem Kampf beruht nicht auf Zufall, sondern hiangt
unter anderem von der erblichen Konstitution der tiberlebenden Individuen ab. Je
besser ein Individuum durch seine ererbten Merkmale an die Umwelt angepasst ist,
desto mehr Nachkommen wird es wahrscheinlich haben (survival of the fittest).

Folgerung 3 Die ungleichen Uberlebens- und Fortpflanzungsfahigkeiten der Individu-
en fithren zu einem allm&hlichen Wandel in einer Population, wobei sich vorteil-
hafte Merkmale im Laufe der Generationen anhidufen und durchsetzen.

! Alan M. Turing schlug bereits in einem 1948 verfassten — jedoch erst 1969 veroffentlichten — Artikel ein
derartiges Suchverfahren vor: , There is the genetical or evolutionary search by which a combination of genes
is looked for, the criterion being survival value.” [Turing1969]
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Darwins Theorie beschreibt Evolution somit als Ergebnis eines stindigen Wechselspiels
zwischen Selektion und Variation: Je besser ein Individuum an seine Umwelt angepasst
ist, desto ofter wird es Nachkommen erzeugen und somit seine Eigenschaften weiterge-
ben (Selektion). Bei dieser Weitergabe erfolgt eine Variation dieser Eigenschaften, die die
Anpassung der Nachkommen an die Umwelt (positiv oder negativ) beeinflusst. Positi-
ve Varianten erhalten einen Selektionsvorteil, sodass sie sich im Laufe der Generationen
durchsetzen.

Dem Wissensstand seiner Zeit entsprechend?, betrafen Darwins Aussagen nur das sicht-
bare Erscheinungsbild von Individuen; tiber die der Vererbung zugrunde liegenden Me-
chanismen macht die Darwin’sche Theorie keine Aussage.

Molekulargenetische Grundlagen der Evolution

Die Grundlage der Molekulargenetik bildet die Erkenntnis, dass die dufiere Erscheinung
eines Lebewesens, der Phéanotyp, aus seiner genetischen Ausstattung, dem Genotyp, re-
sultiert. Als Trdger der genetischen Information wurde in den 1940er Jahren die DNA
(Desoxyribonukleinsdure — engl: desoxyribonucleic acid) identifiziert. Beginnend mit der
Analyse der Struktur der DNA durch James Watson und Francis Crick im Jahr 1953 konn-
ten nach und nach jene Mechanismen identifiziert werden, durch die Erbinformation von
einem Lebewesen an seine Nachkommen weitergegeben wird. Diese Mechanismen lie-
fern die molekulargenetische Erkldrung fiir die von Darwin postulierten und phdnome-
nologisch beobachteten Vorgange von Vererbung und dabei auftretender Variation.
DNA-Molekiile haben die Form einer aus zwei antiparallelen Molekiilstrangen zusam-
mengesetzten Doppelhelix; die beiden Teilstrange sind durch , Briicken” (Basenpaare) aus
je zwei Kernbasen (Nukleotide) miteinander verbunden. Die vier Kernbasen Adenin,
Guanin, Cytosin und Thymin treten stets nur in den Paarungen Adenin-Thymin und
Cytosin-Guanin auf; diese Komplementaritit ermoglicht es, aus einem Teilstrang den
kompletten DNA-Doppelstrang zu rekonstruieren und gewéahrleistet somit eine gute Re-
plizierbarkeit der DNA.

Einzelne — meist einige hundert Basenpaare umfassende — Abschnitte der DNA, die etwa
die Struktur eines Proteins codieren, werden als Gene bezeichnet. Verschiedene Varianten
eines Gens werden Allele genannt.

Als Genom wird die Gesamtheit der Erbinformation eines Lebewesens bezeichnet, die bei
den meisten hoheren Lebewesen nicht aus einem einzelnen DNA-Doppelstrang besteht,
sondern von mehreren Chromosomen® gebildet wird. Bei vielen Lebewesen liegen diese
in jeweils mehrfacher Ausfertigung vor, so sind zum Beispiel alle Wirbeltiere diploid
—jedes Chromosom liegt paarweise vor*.

Die von Darwin beobachtete Weitergabe von phanotypischen Merkmalen eines Individu-
ums an dessen Nachkommen ergibt sich aus der vollstindigen — etwa bei der Zellteilung
— oder teilweisen — bei der sexuelle Fortpflanzung — Weitergabe der Erbinformation; die
bei dieser Weitergabe auftretenden Variationen lassen sich durch auf molekularer Ebene
angesiedelte Mechanismen erklédren:

?Die von Johann Gregor Mendel (1822-1884) entdeckten und nach ihm benannten Gesetze erlaubten zwar
Riickschliisse auf die der Vererbung zugrunde liegenden Mechanismen, blieben jedoch weitgehend unbe-
kannt und wurden erst zu Beginn des 20. Jahrhunderts wiederentdeckt.

*Ein Chromosom besteht aus einem DNA-Molekiil und einer ,Verpackung”aus Proteinen.

*Die beiden geschlechtsbestimmenden Gonosomen weisen zwar — bei jeweils einem Geschlecht — struk-
turelle Unterschiede auf, werden iiblicherweise aber dennoch als Paar betrachtet.
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Mutationen sind zuféllige Veranderungen an der DNA, die unter anderem durch chemi-
sche Einfliisse, Radioaktivitdt oder UV-Strahlung ausgeldst werden konnen. Mogli-
che Formen sind beispielsweise Austausch (Punktmutation), Einfiigen (Insertion)
oder Auslassen (Deletion) eines oder mehrerer Nukleotide wihrend einer Replika-
tion der DNA.

Rekombination bezeichnet die Vermischung von Erbinformation auf der Ebene der
Chromosomensétze: Sich sexuell fortpflanzende diploide Lebewesen bilden haploi-
de, nur einen einfachen Chromosomensatz enthaltende, Keimzellen (Samen- re-
spektive Eizellen). Durch Verschmelzung einer Samen- mit einer Eizelle entsteht
ein Kindindividuum mit wieder diploidem Chromosomensatz, der je zur Halfte
von einem Elter stammt.

Crossing-Over stellt ebenfalls eine Vermischung von Erbinformation dar: Bei einem di-
ploiden Individuum kommt es zum Austausch von Teilen zwischen dessen beiden
Chromosomensétzen, bevor diese getrennt werden, um haploide Keimzellen zu bil-
den.

Die biochemischen Details dieser Prozesse sind hochst kompliziert und zum Teil noch
nicht vollstindig verstanden; ihre prinzipielle Funktionsweise jedoch ist so eingédngig,
dass diese Mechanismen — in stark abstrahierter Form — die Entwicklung der Evoluti-
ondren Algorithmen, insbesondere der Genetischen Algorithmen, geprdgt haben.

2.1.2 Optimierungsprobleme

Die intuitive Vorstellung von Optimierungsproblemen subsumiert eine grofse Bandbreite
verschiedenster Aufgabenstellungen; Michalewicz [Michalewiczl1996] geht sogar soweit,
jedes denkbare Problem als Optimierungsproblem aufzufassen:

In general, any abstract task to be accomplished can be thought of as solving
a problem, which, in turn, can be perceived as a search through a space of
potential solutions. Since we are after ,the best” solution, we can view this
task as an optimization process.

Hier jedoch wird der Begriff des Optimierungsproblems enger gefasst, indem von einem
solchen die folgenden Eigenschaften gefordert werden:

(i) Der Suchraum ), die Menge aller moglichen Losungen, ist in einer geeigneten Wei-
se (Enumeration, Angabe definierender Eigenschaften, ...) spezifiziert, es ist also
bekannt, wie die moglichen Losungen beschaffen sind.

(ii) Die Qualitdt eines Losungskandidaten kann durch einen einzelnen skalaren Wert
beschrieben werden und es ist eine Bewertungsfunktion f : 2 — R bekannt, die
jedem Losungskandidaten diesen Giitewert zuweist.

Um ein derartiges Optimierungsproblem zu 16sen, muss somit die Menge
O(f) = {w € VW eQ: flw) = f(w’)}

der globalen Optima von f auf 2 gefunden werden; die Vergleichsrelation >¢ {<,>}
gibt an, ob f auf (2 minimiert oder maximiert werden soll.
Fiir zwei Losungskandidaten w, w’ € Q wird definiert:

w=W = f(w) = f(W)

Ist w = W', so heifdt w besser als '.
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Die folgenden Abschnitte befassen sich mit Genetischen Algorithmen zur Losung derar-
tiger Optimierungsprobleme. Dariiber hinaus wurden auch fiir viele Optimierungspro-
bleme, die die obigen Eigenschaften nicht aufweisen, spezielle Evolutiondre Algorithmen
entwickelt; etwa die Multikriteriellen Genetischen Algorithmen (siehe z.B. [Deb 2001]),
die auf Probleme spezialisiert sind, bei denen die Qualitidt einer Losung von mehreren
Kriterien abhdngt und nicht durch nur eine Bewertungsfunktion erfasst werden kann.
Auf diese Spezialformen kann im Rahmen dieser Arbeit jedoch nicht eingegangen wer-
den.

2.1.3 Struktur Evolutiondrer Algorithmen

Wie bereits erwédhnt, beschreibt Darwin Evolution als ein stindiges Wechselspiel von Se-
lektion und Variation, das zur Entwicklung immer besser angepasster Individuen fiihrt.
Ein derartiger Zyklus — ergédnzt um Initialisierung und ein Termininierungskriterium —
bildet auch die in Abbildung 2.1 gezeigte Grundstruktur Evolutiondrer Algorithmen.

Initialisierung
Terminierungs-
bedingun,
gthg Bewertung
Population

Umwelt- Bewertung
selektion
Paarungs-
Bewertung selektion

Mutatlon Rekombmatlonj
"'
Variation

Abbildung 2.1: Schematische Darstellung des evolutiondren Zyklus Evolutionarer Al-
gorithmen. (Nach [Weicker [2002], verandert.)

Die Grundidee, eine Menge von moglichen Losungen eines Optimierungsproblems, die
Population, einer simulierten Evolution zu unterziehen, um so immer bessere Losungen
zu finden, ist allen Typen Evolutiondrer Algorithmen gemein. Die Unterschiede der ver-
schiedenen Ansitze zeigen sich in den Details der Modellierung der einzelnen Kompo-
nenten und Operatoren. Von zentraler Bedeutung ist ferner die verwendete Darstellung
(Repréasentation) potentieller Losungen.
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214 Komponenten Genetischer Algorithmen

Im Folgenden wird ndher auf die Umsetzung der Grundstruktur Evolutiondrer Algo-
rithmen im Falle der Genetischen Algorithmen eingegangen, wobei an dieser Stelle
natiirlich keine umfassende Darstellung Genetischer Algorithmen erfolgen kann; insbe-
sondere theoretische Aspekte werden hier bewusst ausgeklammert. Weitere Ausfiithrun-
gen finden sich zum Beispiel in [Goldberg 1989], [Eiben u. Smith 2003], [Weicker 2002],
[Gerdes u.all2004], [Michalewicz[1996] oder [Mitchell [1996].

Reprasentation

Die evolutiondre Suche Genetischer Algorithmen erfolgt im Allgemeinen nicht im Such-
raum ), sondern in einer Menge G, deren Elemente die in {2 enthaltenen Losungskandi-
daten reprasentieren. Um das biologische Vorbild zu betonen, wird G als Genraum und
(2 als Phianotyp-Raum bezeichnet. Die Elemente von G werden als Genotypen oder Chro-
mosome bezeichnet, jene von (2 als Phdnotypen.

Traditionell verwenden Genetische Algorithmen eine bindre Reprédsentation: Losungen
werden als bindre Zeichenketten einer geeignet gewdahlten Linge n dargestellt:

g192--.gn € {0,1}" = G

Die bindre Représentation hat eine Reihe von Vorteilen: Sie ist relativ universell einsetz-
bar, erlaubt eine einfache Struktur der genetischen Operatoren und ihre Eigenschaften
sind theoretisch gut untersucht. Andererseits fiihrt die bei vielen kontinuierlichen Pro-
blemen geforderte Genauigkeit schnell zu langen Genotypen und somit zu einem sehr
grofien Genraum (|G| = 2"), wodurch die Leistung des Genetischen Algorithmus negativ
beeinflusst werden kann.

Daher werden — gerade im Anwendungsbereich — oft auch reellwertige Reprasentationen
gewdhlt, Genotypen also als Tupel reeller Zahlen aus G C R" dargestellt.

(917927"'7971) S g CR“

Die einzelnen Stellen der Chromosome (Binérbits respektive Tupeleintrdge) werden als
Gene bezeichnet, ihre verschiedenen Auspriagungen als Allele.

Nach der Wahl einer Reprasentation muss eine Kodierung angegeben werden, die die
Elemente von 2 auf G abbildet und den folgenden Anforderungen gentigt:

e Um zu garantieren, dass das gesuchte Optimum gefunden werden kann®, muss je-
der Losungskandidat w € € durch (mindestens) einen Genotypen g € G représen-
tiert werden.

e Jeder Genotyp g € G muss einem Losungskandidaten w € 2 entsprechen, um si-
cherzustellen, dass die Variationsoperatoren keine Genotypen erzeugen, die keine
Entsprechung in €2 haben.

Potentielle Losungen eines Optimierungsproblems werden im Kontext Genetischer Al-
gorithmen oft als Individuen bezeichnet. Da ein Phanotyp durchaus durch mehrere Ge-
notypen reprasentiert werden kann, wird ein Individuum in erster Linie durch seinen
Genotyp gekennzeichnet, weswegen der Begriff des Individuums nicht gleichbedeutend
mit dem im Problemkontext verwendeten Begriff des Losungskandidaten ist. Letzterer
ist vielmehr ein Synonym fiir den Phinotypen.

5Dies ist natiirlich keine Garantie, dass es tatsichlich gefunden wird.
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Bewertungs- oder Fitnessfunktion

Wihrend in der natiirlichen Evolution die ,Giite” eines Lebewesens implizit durch die
Zahl seiner Nachkommen gegeben ist, miissen Genetische Algorithmen die Qualitét ihrer
Individuen explizit bestimmen. Dies ist die Aufgabe der —in Anlehnung an das von Dar-
win postulierte survival of the fittest — sogenannten Fitnessfunktion, die jedem Phano-
typ einen Fitnesswert zuweist. Die Fitnessfunktion entspricht weitestgehend der Bewer-
tungsfunktion bei Optimierungsproblemen, allerdings legt die Funktionsweise vieler ge-
brauchlicher Selektionsmethoden es nahe, sie so zu wéhlen, dass nur nicht-negative Wer-
te angenommen werden und die Qualitdt eines Phanotyps um so hoher ist, je grofier sein
Fitnesswert ist®. Um die Qualitit eines Individuums zu bestimmen, das im Genotyp vor-
liegt, muss dieser zunédchst dekodiert, also der resultierende Phanotyp bestimmt werden,
der dann durch die Fitnessfunktion bewertet werden kann. Somit induziert die Dekodie-
rung, wie in Abbildung[2.2ldargestellt, eine Fitnessfunktion auf G, die es erlaubt, sinnvoll
von der Fitness eines Genotyps zu sprechen.

Suchraum Fitness

> +
(Phaenotyp) > R
f el
//
//
o0 o
(>
: o
Ve
2 |3 S 7o
"8 ~= 2}01) - 06,6
L N // g&
a w7
///
e
e
e
Genraum e
(Genotyp)

Abbildung 2.2: Schematische Darstellung des Zusammenhangs zwischen Genraum
und Phanotyp-Raum. (Nach [Weicker2002], verandert.)

Im Folgenden wird nicht streng zwischen der auf (2 definierten und der auf G induzierten
Fitnessfunktion unterschieden werden.

Population

In Anlehnung an das biologische Vorbild werden Ansammlungen von Individuen als
Populationen bezeichnet. Diese werden iiblicherweise als Multimengen modelliert, sind
also — wie gewohnliche Mengen — unsortiert, konnen Individuen aber mehrfach enthal-
ten. Ferner wird die Populationsgrofie IV im Allgemeinen fest gewéahlt.

Die Population P oder genauer gesagt die Folge P;,t € Ny von Populationen, die das wie-
derholte Durchlaufen des evolutiondren Zyklus hervorbringt, stellt in gewissem Sinne
die zentrale Komponente eines Genetischen Algorithmus dar: Verdnderung durch Evo-
lution findet auf der Ebene der Population statt, die einzelnen Individuen sind statisch.
Die Populationen der Folge P;,t € Ny werden auch als Generationen bezeichnet. Diese
Bezeichnung ist dadurch motiviert, dass viele einfache Genetische Algorithmen in jedem
Evolutionsschritt, also wiahrend jedes Durchlaufens des evolutiondren Zyklus, die kom-
plette Population austauschen. Dies birgt natiirlich die Gefahr, dass bereits gefundene

®Dies stellt keine wirkliche Einschrankung dar: Da R bijektiv auf das Intervall (0, 1) abgebildet werden
kann, und ferner die Minimierung einer Funktion h» mit Werten in diesem Intervall d&quivalent zur Maximie-
rung der Funktion 1 — h ist, kann jede Bewertungsfunktion der in2.1.2|genannten Form in eine Fitnessfunk-
tion mit den geforderten Eigenschaften tiberfiihrt werden.
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gute Losungen wieder verloren gehen — was aber leicht vermieden werden kann, indem
stets die besten Individuen einer Generation unverdndert in die nichste iibernommen
wird; dies wird als Elitismus bezeichnet. Im Gegensatz zu diesen generationsbasierten
Verfahren ersetzen die als Steady-State-Algorithmen bekannten Genetischen Algorith-
men stets nur einen Teil der aktuellen Population durch neu erzeugte Individuen.

Initialisierung und initiale Bewertung

Die Initialisierung eines Evolutiondren Algorithmus besteht darin, eine Startpopulation
als Ausgangspunkt fiir die evolutionédre Suche bereitzustellen. Meist werden die Indivi-
duen dieser initialen Population rein zufillig erzeugt, es ist aber auch moglich, vorhan-
denes Wissen iiber das Problem oder Ergebnisse anderer Optimierungsverfahren einzu-
bringen.

Selektion

Die Aufgabe des Selektion besteht — grob gesagt — darin, die evolutionédre Suche in die
richtige Richtung zu fiihren. Sie konzentriert die Suche auf die Bereiche des Genraumes,
aus denen Individuen mit (relativ zu den anderen Individuen der jeweils aktuellen Po-
pulation) hoher Fitness stammen. Abhédngig davon, ob Zufallseinfliisse bei der Selektion
eine Rolle spielen, wird zwischen probabilistischen und deterministischen Selektionsme-
thoden unterschieden. Selektion kann im evolutiondren Zyklus an zwei Stellen auftreten:

Die Eltern- oder Paarungsselektion wihlt Individuen aus, die zur Erzeugung neuer In-
dividuen herangezogen werden; dabei kommen meist probabilistische Methoden zum
Einsatz, etwa eine der folgenden:

Fitnessproportionale oder Rouletterad-Selektion ist das wohl am hdufigsten eingesetz-
te Verfahren. Die Auswahl der Eltern erfolgt so, dass der Anteil der Nachkommen
eines Individuums an der ndchsten Generation im Mittel seiner relativen Fitness
— dem Quotienten aus seiner Fitness und der Summe der Fitnesswerte der ge-
samten Population — entspricht. Diese Selektionsmethode entspricht dem Drehen
eines Gliicksrades, auf dem jedem Individuum der Population ein Abschnitt mit
einer seiner relativen Fitness entsprechender Grofie zugeordnet ist” (siehe Abbil-
dung[2.3(a)). Die in der Literatur iibliche Bezeichnung dieser Selektionsmethode als
Rouletterad-Selektion ist etwas irrefithrend, da beim Rouletterad alle Felder gleich
grof$ sind.

Turnier- oder Wettkampfselektion wahlt zundchst zwei (oder mehr) Individuen aus
der Population aus und selektiert dann das beste als Elter; die Auswahl der ,Tur-
niergegner” kann zuféllig gleichverteilt oder fitnessproportional erfolgen (siehe

Abbildung [2.3(b)).

Die meist deterministische Umweltselektion entscheidet, welche der durch Variation neu
erzeugten Individuen in die ndchste Generation iibernommen werden; gebrduchlich sind
zum Beispiel die folgenden Verfahren®:

"Die noch einzufithrenden Lernenden Klassifizierenden Systeme verwenden zu verschiedenen Zwecken
Auswahlverfahren, die nach dem Prinzip der Rouletterad-Selektion funktionieren, den Auswahlwahr-
scheinlichkeiten jedoch andere Attribute als die Fitness zugrunde legen. Ein solches Verfahren soll als
Rouletterad-Selektion beziiglich des jeweiligen Attributs bezeichnet werden.

Im Sinne einer einheitlichen Notation werden hier die in der Literatur iiblichen Bezeichnungen ,(p, A)-*
beziehungsweise (i1 + A)-Selektion” abgedndert.
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Abbildung 2.3: Veranschaulichung von (a) fitnessproportionaler Selektion (Roulette-
rad-Selektion) und (b) Turnierselektion.

(1, N)-Selektion wéahlt unter den i@ > N erzeugten Nachkommen die N besten aus. Weit
verbreitet ist insbesondere der Sonderfall 1 = NN, also die komplette Ersetzung der
Population.

(1 + N)-Selektion wéhlt aus der Vereinigung von aktueller Population und i € N neu
erzeugten Nachkommen die N besten Individuen aus. Dieses Verfahren ist typisch
tiir Steady-State-Algorithmen.

Variation

Die Variationsoperatoren haben die Aufgabe, neue Individuen aus den bestehenden zu
erzeugen. Obwohl ihre genaue Form und Wirkungsweise stark von der verwendeten Re-
prasentation abhéngig ist, konnen auf einer abstrakten Ebene zwei Typen unterschieden
werden:

Rekombinations- oder Crossing-Over-Operatoren sind binédre Operatoren, die die Ge-
notypen von (meist) zwei Elternindividuen kombinieren® und so einen, zwei oder mehr
Nachkommen erzeugen - in der Hoffnung, dass die Nachkommen die guten Eigenschaf-
ten ihrer Eltern in sich vereinen und somit eine hohere Fitness aufweisen. Zum Einsatz
kommen beispielsweise die folgenden Verfahren:

m-Punkt-Crossing-Over ist bei bindrer wie auch bei reellwertiger Reprasentation an-
wendbar. Zufillig werden m Kreuzungspunkte 0 < z; < 25 < ... < 2, < 1
gewdhlt, die Chromosomen der beiden Elternindividuen an diesen Stellen ,zer-
schnitten” und — wie in Abbildung fiir den Fall m = 2 gezeigt — zu den
Genotypen der Nachkommen neu zusammengesetzt.

Uniformes Crossing-Over ist ebenfalls sowohl bei bindrer wie auch bei reellwertiger Re-
prasentation anwendbar. Fiir jedes Gen eines Nachkommens wird zuféllig entschie-
den, das Allel welches Elternindividuums tibernommen wird (Abbildung [2.4(b)).

Intermedidres Crossing-Over ist nur im Falle reellwertiger Reprasentation anwendbar.
Zunichst wird zuféllig ein Gewicht w € [0, 1] gewahlt. Der Genotyp eines Nach-
kommen ergibt sich komponentenweise als gewichtete Summe der Genotypen der
beiden Elternindividuen, wobei ein Elter mit w, der andere mit (1 — w) gewichtet

wird (Abbildung [2.4(c)).

Die Bezeichnung ,Crossing-Over’ ist nicht konsistent mit der biologischen Terminologie. In der Biologie
bezeichnet Crossing-Over einen intraindividuellen Genaustausch, bei den Genetischen Algorithmen einen
interindividuellen.
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Abbildung 2.4: Veranschaulichung von (a) 2-Punkt-Crossing-Over, (b) Uniformem
Crossing-Over und (c) Intermedidrem Crossing-Over.

Mutationsoperatoren sind unédre Variationsoperatoren, die aus einem Individuum
einen leicht verdnderten Nachkommen erzeugen; die Verdnderung erfolgt zufallig und
ungezielt. Wohl am verbreitetsten ist die Punktmutation: Jedes Gen eines zu mutieren-
den Genotyps wird mit einer (sehr kleinen) Wahrscheinlichkeit py,,s mutiert. Im bindren
Fall wird das Allel des betroffenen Gens ausgetauscht (0 < 1), im reellwertigen Fall wird
dessen Wert um einen kleinen Betrag verringert oder erhoht!®.

Genetische Algorithmen verwenden tiblicherweise sowohl Rekombination als auch Mu-
tation: Die als Eltern selektierten Individuen werden zunichst mit hoher Wahrscheinlich-
keit peross rekombiniert. AnschliefSend werden die entstandenen Individuen oder, falls
keine Rekombination erfolgte, Kopien der Elternindividuen mutiert.

Die Mutationswahrscheinlichkeit wird stets sehr klein gewé&hlt, da Mutationen leicht
auch zu einer Verschlechterung bereits gefundener Losungen fiihren kénnen, was um-
so wahrscheinlicher ist, je besser diese sind. Dennoch sollte nicht komplett auf Mutation
verzichtet werden, denn im Gegensatz zur Rekombination, die nur die in der Populati-
on bereits vorhandenen Allele neu kombinieren kann, ist die Mutation auch in der Lage,
neue Allele in die Population einzufiihren.

Terminierungsbedingung

Im Gegensatz zur natiirlichen Evolution sollen Genetische Algorithmen terminieren, sie
werden daher mit einer Terminierungsbedingung ausgestattet, die am Ende jedes Evolu-
tionsschrittes tiberpriift wird. Ublich ist es, den Genetischen Algorithmus zu beenden,
wenn die beste Losung einen vorgegebenen Fitnesswert erreicht, eine bestimmte Ge-
nerationenzahl durchlaufen oder iiber eine bestimmte Generationenzahl hinweg keine
Verbesserung der gefundenen Losungen mehr festgestellt wurde. Oft werden auch Kom-
binationen dieser Kriterien verwendet.

2.2 Reinforcement Learning

Der Begriff ,Reinforcement-Learning” wird in zwei unterschiedlichen Bedeutungen ver-
wendet: Er bezeichnet einerseits ein bestimmtes Lernszenario und andererseits ,,the lear-
ning techniques typically studied by the RL community” [Holland u.a/2000]. Um Zwei-
deutigkeiten zu vermeiden, wird daher im Folgenden zwischen dem Reinforcement-
Learning-Szenario und den Reinforcement-Learning-Verfahren unterschieden. Die Dar-
stellung in diesem Abschnitt orientiert sich vornehmlich an [Sutton u. Barto1998].

"Die Grofle dieser Inkremente respektive Dekremente ist meist nicht fest, sondern folgt einer um 0 zen-
trierten Wahrscheinlichkeitsverteilung, etwa einer Normalverteilung.
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2.21 Das Reinforcement-Learning-Szenario

Das Reinforcement-Learning-Szenario ist dadurch charakterisiert, dass ein Lerner sein
Verhalten in einer dynamischen Umwelt oder Lernumgebung aufgrund Versuchs und
Irrtums anpassen muss. Die Umwelt ist durch die Menge S ihrer moglichen Zustiande
und die Menge A der in ihr moglichen Aktionen beschrieben und reagiert auf die vom
Lerner ausgefiihrten Aktionen mit Belohnungen und Bestrafungen!!:

Der auch Agent genannte Lerner interagiert zu Zeitpunkten ¢ = 0, 1,2, ... mit der Um-
welt; in jedem Zeitschritt ¢ nimmt er den Zustand s; € S der Umwelt wahr und reagiert
darauf mit einer Aktion a; € A. Im nédchsten Zeitschritt ¢t + 1 erhédlt der Agent dann eine
Belohnung 41 € R und wird mit einer neuen Situation s;; konfrontiert. Abbildung[2.5]

stellt die Agent-Umwelt-Interaktion schematisch dar.

——— P
Agent
..................... » 8
Zustand Belohnung Aktion
St T4 as
AP—
P St Umwelt (€&——

Abbildung 2.5: Schematische Darstellung der Interaktion von Agent und Umwelt.
(Nach [Sutton u. Bartd|1998].)

Welche Aktion der Agent jeweils ausfiihrt, entscheidet er aufgrund seiner aktuellen Po-
litik ;. Diese gibt an, mit welcher Wahrscheinlichkeit P (a; = a|s; = s) eine Aktion a in
einem Zustand s ausgefiihrt wird:

TS X A—0,1]; m (s,a) — P(a; = als; = s) (2.1)

Ein Spezialfall sind die deterministischen Politiken, bei denen in jedem Zustand je ei-
ne Aktion Wahrscheinlichkeit 1 hat, bei Erreichen dieses Zustands also stets ausgefiihrt
wird.

Die Aufgabe eines Agenten besteht darin, eine Politik zu wéhlen, die seinen Return, das
ist die Gesamtheit der Belohnungen, die er im Laufe der Zeit erhilt, maximiert. Dazu
ist es notig, abzuschitzen, welche zukiinftigen Zustdnde und Belohnungen sich als Kon-
sequenz einer ausgefiihrten Aktion ergeben werden. Dies ist am einfachsten, wenn der
aktuelle Zustand s; und die gewéhlte Aktion a; bereits alle Informationen enthalten, die
benotigt werden, um die Wahrscheinlichkeiten fiir bestimmte Nachfolgezustinde s;1
und Belohnungen r;; zu bestimmen und diese Wahrscheinlichkeiten nicht von weiter
zuriickliegenden Zustdnden und Aktionen abhéngen:

P (sgr1 =8 rep1 =1|st,a0) =P (501 = 8", repr = 7'|se, ap, -1, a1, ., 50,00)  (2.2)
Ein Reinforcement-Learning-Problem, das diese Markov-Eigenschaft besitzt und dessen
Zustandsmenge S und Aktionsmenge A dariiber hinaus endlich sind, wird als endli-
cher Markov-Entscheidungsprozess bezeichnet. Im Folgenden werden Reinforcement-
Learning-Probleme stets als endliche Markov-Entscheidungsprozesse vorausgesetzt, da
die meisten Reinforcement-Learning-Verfahren — in der Theorie — nur auf derartige Pro-

bleme anwendbar sind. In der Praxis geniigt es meist schon, dass die Markov-Eigenschaft
ndherungsweise erfiillt ist.

11Bes’crafunge1r1 konnen als negative Belohnungen angesehen werden, weswegen im Folgenden nur noch
von Belohnungen gesprochen wird.
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2.2.2 Wertefunktionen

Um den Return zu maximieren, geniigt es im Allgemeinen nicht, die Aktionen zu
wdhlen, die kurzfristig zu den hochsten Belohnungen fiihren; ein Agent muss auch
darauf achten, nicht in Zustdnde zu gelangen, von denen aus nur noch niedrige Be-
lohnungen erzielbar sind. Die Wahl der auszufiihrenden Aktionen wird zusétzlich da-
durch erschwert, dass Belohnungen meist nicht direkt auf eine Aktion folgen, sondern
erst verzogert als Ergebnis einer ganzen Reihe von Aktionen gewédhrt werden. Somit ist
oft nicht klar, welchen Anteil eine bestimmte Aktion an der erhaltenen Belohnung hat
(temporal-credit-assignment-Problem).

Bei der Definition des Returns muss zwischen zwei Typen von Reinforcement-Learning-
Problemen unterschieden werden: Kontinuierliche und episodische. Ein Problem heifst
episodisch, wenn es tiber Terminalzustdnde verfiigt, die es erlauben, die Folge der Agent-
Umwelt-Interaktionen in endliche Sequenzen zu unterteilen. Ein Beispiel fiir eine episo-
dische Aufgabe ist das Erlernen eines Spieles: der Agent spielt wiederholt ,gegen” die
Umwelt, jedes einzelne Spiel bildet eine abgeschlossene (Lern-)Episode, die in einem der
Terminalzustdnde ,Spiel gewonnen’ oder ,Spiel verloren” endet. Nicht-episodische Pro-
bleme heifsen kontinuierlich. Von der Lernepisode zu unterscheiden ist der Lernschritt,
der einem einzelnen Durchlauf des in Abbildung[2.5 dargestellten Zyklus entspricht.
Bei kontinuierlichen Problemen wird der Return als gewichtete Summe aller zukiinftigen
Belohnungen definiert, wobei Belohnungen mit umso geringerem Gewicht eingehen, je
weiter sie in der Zukunft liegen. Diese Diskontierung gewdhrleistet, dass der Return
endlich bleibt'?. Am verbreitetsten ist die geometrische Diskontierung:

Ry = Z’YkTHkH, 0<~vy<1 (2.3)
k=0

Bei episodischen Problemen wird der Return analog definiert, es werden jedoch nur die
bis zum Ende der aktuellen Episode (Zeitpunkt T') auftretenden Belohnungen bertick-
sichtigt, die Summation lduft also nur bis 7' — ¢t — 1. Zudem kann auf die Diskontierung
verzichtet werden (0 < v < 1).
Der erzielte Return ist offensichtlich abhéngig von der verfolgten Politik. Die Zustands-
Wertefunktion V™ gibt fiir jeden Zustand s € S den Return an, den ein Agent erwarten
kann, wenn er, im Zustand s beginnend, der Politik 7 folgt (E, bezeichnet den von der
Politik m abhédngigen Erwartungswert):

K
V7(s) = E; (R¢|sy = s) = E, (Z Yoy mg|se = s) (2.4)

k=1
Analog liefert die Aktions-Wertefunktion Q™ den zu erwartenden Return, wenn im Zu-
stand s die Aktion a ausgefiihrt und danach der Politik 7 gefolgt wird:

K
Q" (s,a) = Ex (Re|st = s,a, = a) = Eg kart+k+1]3t =s,a;=a
pt (2.5)

=E; (rer1 + 9V (s041)|5¢ = 5,00 = a)
Die Werte aufeinanderfolgender Zustinde respektive Zustands-Aktions-Paare sind kla-
rerweise voneinander abhidngig. Der Zusammenhang zwischen dem Wert eines Zu-

standes s und den Werten moglicher Nachfolgezustdnde s’ wird mit den von der gewihl-
ten Aktion a abhingigen Ubergangswahrscheinlichkeiten

P, =P (St+1 = 5|5y = s,a; = a) (2.6)

12Zusétzlich muss die Folge {rx} der Belohnungen beschrénkt sein.
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und den Erwartungswerten der Belohnungen bei diesen Ubergéngen
R, =E (rt+1\st = 8,0t = Q, St11 = s’) (2.7)

durch die Bellman-Gleichung ausgedriickt!?:
VT(s) =Y m(s,a) Y Pl [Rey + V7™ (s)] (2.8)

Fiir Aktions-Wertefunktionen nimmt die Bellman-Gleichung die folgende Form an:

Q" (s,a) = ZP;‘S/ RZ, +’yZﬂ(s’,a’)Q”(s’,a’)
s a/ (2.9)
= Z sas’ [Rgs’ + FVVW(S/)]

Anhand ihrer Wertefunktionen konnen Politiken bewertet und verglichen werden. Eine
Politik 7 ist in einem Zustand s besser als eine Politik 7, wenn V™ (s) > V7(s), und «’
heif3t besser als 7, wenn 7’ in allen Zustinden s € S besser als 7 ist:

' >rie= V(s)>V(s) Vs€S (2.10)

Die Wertefunktionen liefern auch einen Anhaltspunkt dafiir, wie eine gegebene Politik
7 verbessert werden kann: Ist eine Politik 7’ in einem Zustand s besser als 7, so kann
7 verbessert werden, indem fiir den Zustand s die Aktionswahrscheinlichkeiten von =’
tibernommen werden. Somit gibt es stets mindestens eine optimale Politik 7*, die besser
oder ebenso gut wie alle anderen ist. Alle optimalen Politiken haben dieselbe optimale
Zustands-Wertefunktion

V¥(s) = max VT(s) Vs e S (2.11)

und dieselbe eindeutige optimale Aktions-Wertefunktion :

Q*(s,a) =maxQ"(s,a) Vs€ SA VYa e A (2.12)

Viele Reinforcement-Learning-Verfahren versuchen eine optimale Politik zu finden, in-
dem sie die Technik der Politik-Iteration anwenden: Abwechselnd wird die Werte-
funktion der aktuellen Politik geschétzt (Politik-Evaluation) und basierend auf dieser
Schédtzung eine Verbesserung der Politik vorgenommen. Dabei wird unterschieden zwi-
schen on-policy-Verfahren, die die Politik bewerten, die sie aktuell verfolgen und off-
policy-Verfahren, die eine (meist geringfiigig) andere Politik verfolgen als die, die sie
bewerten und verbessern.

Die Politik-Verbesserung geschieht im Allgemeinen dadurch, dass — ausgehend von der
im vorangegangenen Evaluations-Schritt erhaltenen Schatzung V™ der Wertefunktion
der aktuellen Politik 7 — eine neue gierige (greedy) deterministische Politik 7’ generiert
wird. Diese fiihrt in jedem Zustand s die Aktion a aus, die das beste Q™ (s, a) liefert:

7/ = arg max Q™ (s, a)
a

=argmax E (11 + 9V (Sp41) st = s,a¢ = a) (2.13)

a
= arg max Z P [Rey +V7(s)]
S

3Eine Herleitung findet sich z.B in [Sutton u. Barto[1998].



Kapitel 2 Lernende Klassitizierende Systeme 18

Der Politik-Verbesserungs-Satz garantiert, dass 7’ mindestens ebenso gut ist wie 7:

Satz (Politik-Verbesserung)
Seien 7 und 7’ zwei Politiken, sodass

S 7 (5.0)Q(s.0) > 3 7(s,a)Q7(s, a)

Dann ist 7’ besser oder genau so gut wie 7:
V™ (s) > VT (s) Vs€S.

Zum Beweis siehe [Sutton u. Bartd[1998] O

Somit fiihrt die stindige Wiederholung von Evaluation (g)und Verbesserung (i>) zu
einer Reihe sich stetig verbessernder Politiken und Wertefunktionen:

E I E 1 E 1 E
7T0—>V7TO Som _)Vﬂ'l — g — -+ — Ty —>V* (214)

Fiir endliche Markov-Entscheidungsprozesse kann gezeigt werden, dass eine Politik op-
timal ist, wenn sich durch eine Politik-Verbesserung die Werte der einzelnen Zustinde
nicht &ndern [Sutton u. Barto/1998]. Somit fiihrt jeder Politik-Verbesserungs-Schritt in der
Sequenz (2.14) zu einer echten Verbesserung der Politik, sofern diese nicht bereits optimal
ist. Da es fiir einen endlichen Markov-Entscheidungsprozess offensichtlich nur endlich

viele deterministische Politiken gibt, muss die Politik-Iteration in endlich vielen Schritten
eine optimale Politik finden.

2.2.3 Klassische Reinforcement-Learning-Verfahren

Im Folgenden werden drei verbreitete Klassen von Reinforcement-Learning-Verfahren
beschrieben, die nach dem Prinzip der Politik-Iteration funktionieren: Dynamisches
Programmieren, Monte-Carlo-Methoden und Temporal-Difference-Methoden. Da der
Politik-Verbesserungs-Schritt bei allen drei Verfahren in der oben beschriebenen Weise
erfolgt, wird im Folgenden nur noch auf den Politik-Evaluations-Schritt eingegangen.

Dynamisches Programmieren

Beim Dynamischen Programmieren werden die Ubergangswahrscheinlichkeiten P¢,
und die Erwartungswerte RY,, als bekannt vorausgesetzt und benutzt, um die Wertefunk-
tion V™ der aktuellen Politik 7 iterativ zu approximieren, indem die Bellman-Gleichung
(2.8) als Iterationsvorschrift aufgefasst wird:

Vi (s) = ) m(s,a) ) Ply [Rey +4Vi ()] (2.15)

Ein solches Verfahren, das neue Schitzungen V7, (s)fiir einen Zustand s basierend auf
aktuellen Schitzungen V,"(s’) fiir die moglichen Nachfolgezustidnde s’ berechnet, wird
als Bootstrapping bezeichnet. Es kann gezeigt werden, dass fiir beliebige Anfangsnédhe-
rungen V' die Folge V/™ fiir k — oo gegen V™ konvergiert [Sutton u. Barta[1998].
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Monte-Carlo-Methoden

Ein grofier Nachteil des Dynamischen Programmierens besteht darin, dass P¢, und
R?,, fir die Berechnung der Wertefunktion als bekannt vorausgesetzt werden miissen.
Monte-Carlo-Verfahren versuchen — einem intuitiven Begriff von ,Lernen” entspre-
chend -, die Wertefunktion einer Politik 7 aufgrund von Erfahrungen zu lernen, die
bei der Interaktion mit der Umwelt gewonnen werden. Sie schitzen den Wert V7 (s)
beziehungsweise Q™ (s,a) bestimmter Zustinde s respektive Zustands-Aktions-Paare
(s,a) durch den Durchschnitt aller fiir diese beobachteten Returns ab. Die Aktualisie-
rung dieser Abschidtzung erfolgt jeweils nach Beendigung einer Lernepisode. Monte-
Carlo-Methoden sind jedoch nicht fiir kontinuierliche Lernaufgaben definiert, da sie aus
vollstindigen Returns lernen, die gemaf (2.3) nur in episodischen Lernproblemen sicher
bestimmt werden konnen.

Temporal-Difference-Methoden

Temporal-Difference-Methoden [Sutton [1988] kombinieren das ,Lernen aus Erfahrung”
der Monte-Carlo-Methoden mit dem Bootstrapping-Ansatz des Dynamischen Program-
mierens: Die Schidtzung des Wertes eines Zustandes s; wird auf Grundlage nicht des
Returns, sondern der unmittelbaren Belohnung r;1; und der aktuellen Schitzung des
Wertes des Nachfolgezustands s;41 aktualisiert:

V(st) — V(st) + Brier + 7V (se41) — V(st)] (2.16)

Die Anpassung erfolgt zum Zeitpunkt ¢ + 1, also sobald s;; und ;11 bekannt sind. Die
Lernrate 0 < 8 < 1 bestimmt, wie stark die Schatzung von V (s;) an die Summe aus di-
rekter Belohnung 7,41 und diskontiertem Wert V' (s;1) des Nachfolgezustands angepasst
wird. Wird 3 wihrend des Lernprozesses in geeigneter Weise verringert, so konvergiert
(2.16) mit Wahrscheinlichkeit 1 gegen die optimale Wertefunktion V* [Dayan 1992].
Temporal-Difference-Methoden benétigen somit weder Kenntnis von P¢, und R, noch
benotigen sie vollstandige Returns, um die Schitzung der Wertefunktion anzupassen;
sie sind somit auch fiir kontinuierliche Reinforcement-Learning-Probleme geeignet. Zwei
Beispiele fiir Temporal-Difference-Methoden sind die folgenden Verfahren:

SARSA Der SARSA-Algorithmus [Rummery u. Niranjan1994] verwendet eine zu (2.16))

analoge Anpassungsregel fiir Aktions-Wertefunktionen'*:

Q(st,ap) — Q(st,at) + Briv1 + vQ(si41, ar1) — Q(s¢, ar)] (2.17)

Wie bei allen on-policy-Verfahren stellt sich auch beim SARSA-Algorithmus das
exploration-exploitation-Problem: Wird stets ausschliefilich die vorhandene Erfah-
rung benutzt (exploitation), also die aktuell als am besten angesehene Aktion aus-
gefiihrt, so konnen andere, moglicherweise bessere, Aktionen nie getestet (explo-
ration) werden. Bei der Politik-Verbesserung muss daher statt der gierigen Poli-
tik (2.13) eine Politik gewihlt werden, die das , Ausprobieren” anderer Losungen
ermdglicht und somit nicht optimal sein kann. Haufig benutzt werden e-gierige
Politiken, die mit Wahrscheinlichkeit ¢ eine zufdllige Aktion wéhlen und sich an-
sonsten gierig verhalten.

“Falls s;41 ein Endzustand ist, also keine Aktion a:y1 mehr durchgefiihrt wird, so wird in @I7)
Q(St4+1,a:4+1) = 0 gesetzt.
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Q-Learning Im Gegensatz zum SARSA-Algorithmus handelt es sich beim Q-Learning
[Watkins 1989] um eine off-policy-Methode. Bei der Anpassung der Aktions-
Wertefunktion wird statt des Q-Wertes der tatsdchlich durchgefiihrten Aktion das
Maximum der Q-Werte des Nachfolgezustands benutzt!®:

Q(st,ap) «— Q(sg,a¢) + Brip1 +ymaz,Q(si41,a) — Q(8¢, ar)] (2.18)

Temporal-Difference-Methoden konnen auch dahingehend erweitert werden, dass in die
Schidtzung der Wertefunktion nicht nur die unmittelbar folgende Belohnung, sondern
auch weiter zurtiickliegende eingehen. Um dies zu erreichen, werden sogenannte Akti-
vierungsspuren (eligibility traces) benutzt: In jedem Zeitschritt ¢ wird die Aktivierung
et(s), s € S aller Zustdnde um einen Faktor 7\ verringert, die Aktivierung des besuchten
Zustandes s; wird um 1 erhoht:

es(s) = {7)\@_1(5) flir s # s

(2.19)
yAer—1(s) +1 firs = s

AnschliefSend werden dann alle Zustiande aktualisiert:
Vi(s) «— V(s)+ Bei(s) [ree1 + YV (st+1) — V(st)] (2.20)

Der Parameter 0 < A < 1 regelt dabei, wie stark weiter in der Zukunft liegende Beloh-
nungen sich auf den Wert eines Zustandes auswirken und motiviert die Bezeichnung
TD()) fiir diese Methoden. Die durch (2.16) gegebene Methode entspricht TD(0). TD(1)
berticksichtigt alle Belohnungen bis zum Ende einer Episode und entspricht somit den
Monte-Carlo-Methoden - mit dem Unterschied, dass TD(1) auch fiir kontinuierliche Auf-
gaben geeignet ist, da die Anpassung der Wertefunktion inkrementell erfolgt.

Ein wesentlicher Nachteil der bisher betrachteten Reinforcement-Learning-Verfahren be-
steht darin, dass sie fiir jeden Zustand respektive jedes Zustands-Aktions-Paar eine
Schédtzung seines Wertes — etwa in Form einer Tabelle - speichern. Je grofler der Zu-
standsraum S und die Aktionsmenge A sind, desto mehr Zustdnde / Zustands-Aktions-
Paare miissen bewertet werden und umso langer dauert, es gute Lernergebnisse zu erzie-
len. Daher sind derartige tabellarische Reinforcement-Learning-Verfahren im Falle sehr
grofser Zustandsrdume nicht praktikabel, im Falle kontinuierlicher Zustandsraume ist
eine Tabellierung der Wertefunktion tiberhaupt nicht méglich. Eine Moglichkeit den-
noch Wertefunktionen zu lernen, besteht darin, den Zustandsraum zunéichst geeignet zu
verkleinern respektive zu diskretisieren und dann ein tabellarisches Verfahren auf den
so erhaltenen Zustinden anzuwenden. Eine weitere Moglichkeit ist die Approximati-
on der Wertefunktion durch auf Gradientenabstiegsverfahren basierenden Funktionsap-
proximatoren, vergleiche hierzu zum Beispiel [Sutton u. Barto[1998; Kaelbling u. a.1996].
Einen anderen nicht auf der Tabellierung von Wertefunktionen basierenden Ansatz zum
Reinforcement-Learning stellen Lernende Klassifizierende Systeme dar.

2.3 Grundlagen Lernender Klassifizierender Systeme

Lernende Klassifizierende Systeme stellen ein im Kontext Genetischer Algorithmen ent-
standenes Paradigma maschinellen Lernens dar, das Charakteristika sowohl des evoluti-
ondren Lernens als auch des Reinforcement-Learnings vereinigt.

st 5,11 ein Endzustand, wird max, Q(s:41) als Null angenommen.
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2.3.1 Evolutionires Reinforcement-Learning

Die Idee, Genetische Algorithmen nicht nur zur Losung klassischer Optimierungspro-
bleme zu benutzen, sondern auch in Reinforcement-Learning-Szenarien einzusetzen,
geht auf John H. Holland zuriick. In seinem Werk Adaptation in Natural and Artifici-
al Systems [Holland [1992] fiihrte er 1975 nicht nur Genetische Algorithmen ein'®, son-
dern entwickelte auch eine formale Sprache tiber einem zehn-elementigen Alphabet, die
Broadcast-Language, um Verhalten in Form von Zeichenketten darzustellen und somit
der Optimierung durch Genetische Algorithmen zugénglich zu machen; die Bewertung
des Verhaltens, also die Fitnessberechnung, sollte basierend auf den von der Umwelt er-
haltenen Belohnungen erfolgen.

Holland ging von der Uberlegung aus, dass die Aktionen eines beliebigen Systems durch
den Zustand seiner Umwelt (und ggf. seiner selbst) bedingt sind und aus diesen durch
eine Reihe von , Verarbeitungsschritten” hervorgehen. Dementsprechend repriasentieren
die Symbole der Broadcast-Language teils Daten, teils Operatoren zu deren Manipulati-
on; die Worte dieser Sprache beschreiben in Form von Regeln, wie Eingaben (Zustiande
der Umwelt) zu Ausgaben verarbeitet werden. Die Ausgabe einer solchen Regel ist wie-
derum ein Wort der Broadcast-Language, kann also ebenso eine Aktion in der Umwelt
wie auch einen internen Zustand des Systems oder sogar eine neue Regel représentieren.
Erst 2007 wurde ein auf der vollstandigen Broadcast-Language basierendes Lernverfah-
ren implementiert [Decraene u.a! 2007], was wohl ihrer extremen Komplexitidt zuzu-
schreiben ist. Die der Broadcast-Language zugrunde liegende Idee, das Verhalten eines
Reinforcement-Learning-Agenten in Form von Regeln darzustellen und zu evolvieren,
war jedoch der Ausgangspunkt der Entwicklung Lernender Klassifizierender Systeme,
deren Funktionsweise — sehr grob — wie folgt beschrieben werden kann:

Lernende Klassifizierende Systeme nehmen den Zustand ihrer Umwelt wahr, bestimmen
mit Hilfe von Regeln, den Klassifizierern, eine angemessene Aktion und fithren diese in
der Umwelt aus. ,Gutes” Verhalten wird von der Umwelt belohnt; die Belohnungen be-
stimmen — direkt oder indirekt — die Fitness der Klassifizierer, die ein Genetischer Algo-
rithmus benutzt, um bestehende Regeln zu verbessern oder neue, bessere Klassifizierer
einzufiihren — mit dem Ziel einen Satz von Klassifizierern zu finden, der alle Zustiande
der Umwelt abdeckt und in jedem Zustand eine den Return maximierende Aktion wihlt.
Es liegt somit nahe, Lernende Klassifizierende Systeme als eine spezielle Form Ge-
netischer Algorithmen zu betrachten und ihre Reinforcement-Learning-Komponente
als komplizierte Form der Fitnessberechnung. Dieser Standpunkt kommt in der von
Goldberg verwendeten Bezeichnung Genetics-based machine learning [Goldberg 1989]
zum Ausdruck. Andererseits konnen Lernende Klassifizierende Systeme aber auch als
Reinforcement-Learning-Verfahren angesehen werden, die einen Genetischen Algorith-
mus nur benutzen (z.B. [Holland u. al2000, Stellungnahme von Colombetti und Dorigo]).
Diese Sichtweise ist insbesondere bei neueren Lernenden Klassifizierenden Systemen,
wie dem in Abschnitt 2.4l vorgestellten XCS, angemessen [Kovacs 2002].

Zwischen diesen beiden Extremen ist natiirlich Platz fiir eine ganze Reihe weiterer Sicht-
weisen, einen Uberblick liefert eine Reihe von elf Essays, in denen auf dem Gebiet fiihren-
de Wissenschaftler die Frage , What is a Learning Classifier System?” aus ihrem jeweili-
gen Blickwinkel beantworten [Holland u. a.12000].

Generell konnen anhand der Gestalt der vom Genetischen Algorithmus verwendeten
Individuen zwei Typen Lernender Klassifizierender Systeme unterschieden werden:

*Holland verdffentlichte Adaptation in Natural and Artificial Systems erstmals 1975, verfiigbar sind heu-
te aber praktisch nur Exemplare der 1992 erschienenen erweiterten und verdnderten Ausgabe.
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Beim weniger verbreiteten Pittsburgh-Ansatz stellt jedes Individuum eine Gesamtlosung
des betrachteten Problems, also eine Gruppe von Klassifizierern, dar (Abbildung[2.6(a)).
Beispiele fiir Systeme dieses Typs sind LS-1 [Smith[1980] und GABIL [De Jong u. a.[1993].
Beim verbreiteteren Michigan-Ansatz'” hingegen kodiert jedes Individuum einen einzel-
nen Klassifizierer (Abbildung[2.6(b)). Diesem Typ gehoren insbesondere das System von
Holland (Abschnitt[2.3.3) und das derzeitige Standardsystem XCS (Abschnitt[2.4) an.
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Abbildung 2.6: Binér kodierte Lernende Klassifizierende Systeme vom (a) Pittsburgh-
Typ und (b) Michigan-Typ.

Lernende Klassifizierende Systeme bestimmen die Fitness der Individuen auf Grundlage
der von der Umwelt erhaltenen Belohnungen. Beim Michigan-Ansatz stellt jeder Klas-
sifizierer ein Individuum des Genetischen Algorithmus dar und muss ausgehend von
den erhaltenen Belohnungen bewertet werden. Problematisch dabei ist, dass eine Beloh-
nung oft nicht das unmittelbare Ergebnis der Anwendung eines einzelnen Klassifizierers
ist, sondern sich zeitlich verzogert als Resultat einer ganzen Reihe von Aktionen — mit-
hin aus dem Zusammenwirken mehrerer nacheinander aktiver Klassifizierer — ergibt.
Der Verlust nur eines von diesen kann zum Zusammenbruch der Aktivierungskette und
damit zu einer Schwéchung des gesamten Systems fithren. Eine geschickte Verteilung
auftretender Belohnungen (credit-assignment) auf alle beteiligten Klassifizierer ist daher
Voraussetzung fiir eine gute Gesamtlosung.

Beim Pittsburgh-Ansatz stellt sich dieses Problem nicht, da jedes Individuum einen
vollstindigen Regelsatz darstellt, der als Ganzes bewertet wird. Dies bedingt jedoch, da
zur angemessenen Bewertung eines Individuums, das einen ganzen Regelsatz darstellt,
dessen Anwendung auf eine grofiere Zahl von Zustdnden beobachtet werden muss,
dass ldngere Evaluationsperioden zwischen den Evolutionsschritten liegen. Dement-
sprechend werden Pittsburgh-Systeme tiblicherweise nur zum Offline-Lernen eingesetzt
[Butz 2006], wahrend Systeme vom Michigan-Typ, die ihre Klassifizierer im schnellen
Wechsel evaluieren und evolvieren [J.Bacardit u.al2008], typische Online-Lerner sind.

Auch wenn dem Pittsburgh-Ansatz in jlingerer Zeit wieder mehr Aufmerksamkeit [z.B.
J.Bacardit u. al2004] zuteil wird, verwenden die meisten Arbeiten im Bereich der Ler-
nenden Klassifizierenden Systeme nach wie vor den Michigan-Ansatz, der sich bereits in
den 1980er Jahren zum Standard-Ansatz entwickelte. Insbesondere das XCS als derzeit
wohl am weitesten verbreitetes Lernendes Klassifizierendes System und das ausgehend
von diesem in der vorliegenden Arbeit entwickelte HCS sind Vertreter dieses Ansatzes,
weswegen im Folgenden auch nicht ndher auf den Pittsburgh-Ansatz eingegangen wird;
eine Einfithrung in auf dem Pittsburgh-Ansatz basierende evolutionédre Reinforcement-
Learning-Verfahren findet sich zum Beispiel in [Moriarty u.a/1999].

”Die Namensgebung der beiden Ansitze bezieht sich auf die Standorte der Universititen, an denen der
erste Vertreter des jeweiligen Typs entwickelt wurde.
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2.3.2 Grundstruktur Lernender Klassifizierender Systeme vom Michigan-Typ

Die in dieser Arbeit betrachteten Lernenden Klassifizierenden Systeme erscheinen auf
den ersten Blick recht unterschiedlich, auf einer abstrakten Ebene weisen sie jedoch die
gleiche Grundstruktur auf.

Zentrale Komponenten

Die Grundstruktur Lernender Klassifizierender Systeme geht zuriick auf das erste Ler-
nende Klassifizierende System iiberhaupt, das Cognitive-System-1 (CS-1) von Holland
und Reitman [Holland u. Reitman [1978]:

The type of cognitive system (CS) studied here has four basic parts: (1) a set of
interacting elementary productions, called lassifiers [sic!], (2) a performance
algorithm that directs the action of the system in the environment, (3) a simple
learning algorithm that keeps a record of each classifier’s success in bringing
about rewards, and (4) a more complex learning algorithm, called the genetic
algorithm, that modifies the set of classifiers so that variants of good classifiers
persist and new, potentially better ones are created . . .

Diese vier grundlegenden Bestandteile finden sich auch bei den aktuellen Lernenden
Klassifizierenden Systemen, zumeist unter den folgenden Bezeichnungen [Holmes u. a.
2002]:

Wissensbasis/Population: Die Wissensbasis enthilt das ,Wissen” des Systems in Form
einer Population von Klassifizierern, die generell in der Form ,Bedingung : Aktion’
vorliegen.

Performance-Komponente: Die Performance-Komponente empfingt die Signale der
Umwelt, wihlt eine Aktion und fiihrt diese aus.

Reinforcement-Komponente: Die Reinforcement-Komponente (das ,einfache” Lern-
verfahren des obigen Zitats) verteilt die von der Umwelt erhaltenen Belohnungen
an die Klassifizierer, die zu deren Erhalt beigetragen haben. Daher wird sie auch als
credit-assignment-Komponente bezeichnet.

Discovery-Komponente: Die Discovery-Komponente tibernimmt die Aufgabe, mit Hil-
fe eines Genetischen Algorithmus und eventuell weiterer Mechanismen bessere
Klassifizierer zu finden respektive bestehende Klassifizierer zu verbessern.

Interaktion mit der Umwelt

Neben den vier zentralen Komponenten verfiigt das CS-1 tiber Detektoren und Aktua-
toren (auch Effektoren genannt) als Schnittstellen zur Umwelt. Die Detektoren nehmen
den Zustand der Umwelt wahr und {iibersetzen ihn in Nachrichten ,in der Sprache des
Systems”; die Aktuatoren interpretieren die Aktionssignale des Systems und fiihren die
entsprechenden Aktionen in der Umwelt aus — etwa im Falle eines von einem Lernenden
Klassifizierenden System gesteuerten Roboters: Infrarotsensoren als Detektoren messen
Abstdande zu umgebenden Gegenstanden und ,iibersetzen” diese in ein Zustandssignal,
mit dem das Klassifizierende System arbeiten kann. Dessen Aktionssignale werden von
Motoren (Aktuatoren) in Bewegungen umgesetzt.

Diese technische Sichtweise legt es nahe, Detektoren und Aktuatoren als Teile des Ler-
nenden Systems oder als eigenstdndige — weder dem System noch der Umwelt zugehori-
ge — Komponenten zu betrachten. Andererseits ist fiir das Lernende Klassifizierende Sy-
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stem selbst nur interessant, was ,auf seiner Seite” der Aktuatoren und Detektoren pas-
siert; seine abstrakten Zustande und Aktionen — nicht deren Entsprechungen in der Um-
welt — sind fiir es die ,wahren” Zustinde und Aktionen. Somit ist es auch legitim, Ak-
tuatoren und Detektoren im Folgenden als bereits der Umwelt zugehoérige Komponenten
aufzufassen'® und nicht niher zu betrachten.

2.3.3 Hollands Lernendes Klassifizierendes System

Das im Folgenden beschriebene Lernende Klassifizierende System entspricht im Wesent-
lichen der von Holland {iiberarbeiteten Form ([Holland 11986]) des Cognitive-System-1,
die — in einer Reihe von Variationen — lange Zeit das Standardmodell eines Lernenden
Klassifizierenden Systems darstellte. Abbildung 2.7] zeigt den Aufbau dieses Standard-
modells.
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Abbildung 2.7: Schematische Darstellung des LCS in der von Holland vorgeschlage-
nen Form. (Nach [Bull u. Kovacs2005], verdndert.)

Wissensbasis/Population

Hollands System setzt voraus, dass die Zustdnde der Umwelt durch (externe) Nachrich-
ten in Form binédrer Zeichenketten einer beliebigen, aber festen Lange n {ibermittelt wer-
den und auch die Aktionen, die in der Umwelt ausgefiithrt werden konnen, in dieser
Weise kodiert sind, also S = {0,1}" und A = {0, 1}".

Die Wissensbasis des Systems bildet eine Population P fester Grofse N von Klassifizierern
der Form

Bedingung : Aktion,

BDjese Sichtweise entspricht auch der pragmatischen Vorgehensweise bei der Simulation einer Umwelt
im Rechner; tiblicherweise wird die Umwelt so gestaltet, dass sie ,die Sprache des Lernenden Klassifizie-
renden Systems spricht”.
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wobei Bedingung und Aktion jeweils Zeichenketten der Lange n {iber dem ternédren Al-
phabet {0, 1, #} sind.

Ein Klassifizierer ist nach Erhalt einer Nachricht anwendbar, er passt zu der Nachricht
(respektive zu dem entsprechenden Zustand der Umwelt), wenn seine Bedingung an al-
len Stellen mit der Nachricht tibereinstimmt. Das Wildcard-Symbol # dient dabei in der
Bedingung als ,egal’-Zeichen oder Platzhalter, stimmt also sowohl mit einer O als auch
einer 1 in der Nachricht tiberein. Im Aktionsteil eines Klassifizierers wird das Wildcard-
Symbol benutzt, um das Symbol an der entsprechenden Stelle der Nachricht in die Akti-
on , durchzureichen”.

Beispiel: Der Klassifizierer 1#0:0#0 passt sowohl zu der Nachricht 100 als auch zu
der Nachricht 110. Im Falle der Nachricht 100 wird seine Aktion zu 000, bei
der Nachricht 110 zu 010.

Diese Form der Représentation von Bedingungen und Aktionen stellt eine radikal verein-
fachte Variante der Broadcast-Language dar. Die Verwendung von Wildcard-Symbolen
erlaubt eine Generalisierung: Klassifizierer konnen zu mehreren Nachrichten passen
und eine von der jeweiligen Nachricht abhidngige Aktion haben. Je weniger Wildcard-
Symbole ein Klassifizierer enthélt, um so spezifischer ist er; als Maf fiir die Spezifizitat
eines Klassifizierers dient der Anteil von Nicht-Wildcard-Zeichen, die er enthilt.

Neben Bedingung und Aktion verfiigt jeder Klassifizierer iiber ein weiteres Attribut, die
Stérke (strength) p € R. Diese schitzt den Return, den der Klassifizierer zu erwarten hat,
ab und dient dem Genetischen Algorithmus als Fitnesswert des Klassifizierers.

Performance-Komponente

In jedem Lernschritt erhilt das System eine externe Nachricht und schreibt diese auf eine
Nachrichtenliste (message-list) fester Lange k. Die Population wird dann nach Klassifi-
zierern durchsucht, die zu einer der Nachrichten in dieser Liste passen; diese Klassifizie-
rer bilden das sogenannte Match-Set M und konkurrieren darum, aktiviert zu werden.
Dazu gibt jeder Klassifizierer ¢/ im Match-Set ein Gebot (Bid) ab, das seiner Starke p und
seiner Spezifizitit proportional ist (p << 1):

Bid = p - p - Spezifizitat (2.21)

Basierend auf diesen Geboten werden dann k£ — 1 Klassifizierer aus dem Match-Set akti-
viert. Die Auswahl erfolgt entweder deterministisch — die Klassifizierer mit den héchsten
Geboten werden ausgewdhlt — oder probabilistisch in Form einer auf die Gebote bezo-
genen Rouletterad-Selektion. Die aktivierten Klassifizierer schreiben ihre Aktionen als
Nachrichten in die zuvor geleerte Nachrichtenliste, die Aktion des aktivierten Klassifi-
zierers mit dem hochsten Gebot wird als externe Aktion in der Umwelt ausgefiihrt.

Reinforcement-Komponente

Die Aktualisierung der Starkewerte der Klassifizierer erfolgt in drei Schritten. Zuerst
wird die Stédrke aller aktivierten Klassifizierer um ihr jeweiliges Gebot verringert. Die Ge-
bote werden im sogenannten Bucket gesammelt. Im zweiten Schritt wird der Inhalt des
Buckets auf alle im vorangegangenen Lernschritt aktivierten Klassifizierer zu gleichen
Teilen verteilt, deren Starke also entsprechend erhoht. Zuletzt wird, falls das System eine
Belohnung von der Umwelt erhilt, diese an die aktivierten Klassifizierer verteilt — ent-
weder zu gleichen Teilen oder unter Bevorzugung des aktivierten Klassifizierer mit dem
hochsten Gebot.
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Von Belohnungen profitieren somit unmittelbar nur die aktivierten Klassifizierer. Wenn
diese das nédchste mal um eine Aktivierung konkurrieren geben sie jedoch gemaf3 (2.21)
aufgrund ihrer nun grofleren Stirke ein hoheres Gebot ab, das im Falle der Aktivierung
an die direkt vor ihnen aktivierten Klassifizierer abgegeben wird. Diese konnen somit in
Zukunft ebenfalls hohere Gebote machen. Auf diese Weise werden im Zuge mehrfacher
Wiederholungen dhnlicher Zustdnde die Belohnungen immer weiter zuriick gereicht und
auf eine ganze Kette hintereinander aktivierter Klassifizierer verteilt. Holland bezeichnet
diesen Algorithmus als Bucket-Brigade.

Discovery-Komponente

Fiir die Erzeugung neuer Regeln benutzt das System einen einfachen Genetischen Al-
gorithmus vom Steady-State-Typ, der in jedem Lernschritt mit einer Wahrscheinlichkeit
paa ausgefiihrt wird. Die Starke der Klassifizierer wird als Fitness benutzt, um durch
Rouletterad-Selektion zwei Klassifizierer als Eltern auszuwédhlen. Diese werden rekom-
biniert und mutiert, dabei kommen 1-Punkt-Crossing-Over und ein terndrer Punktmu-
tationsoperator!® zum Einsatz. Die so erzeugten neuen Klassifizierer ersetzen zwei Indi-
viduen der Population, die durch eine Rouletterad-Selektion beziiglich dem Reziproken
der Starke ausgewdhlt werden.

Die Aufgabe des Genetischen Algorithmus besteht hier — anders als bei ,normalen” Op-
timierungsproblemen — nicht darin, eine beste Losung zu finden, sondern darin, einen
Satz kooperierender Regeln zu evolvieren, die das betrachtete Reinforcement-Learning-
Problem gemeinsam losen. Die Bucket-Brigade bewirkt, dass sich Subpopulationen von
Klassifizierern entwickeln konnen, die jeweils fiir einen Teil der méglichen Zustdnde der
Umwelt und des entsprechenden Verhaltens ,zustdandig” sind [Booker [1982].

2.3.4 Wilsons ZCS

In der Praxis zeigte sich, dass das gewiinschte Lernverhalten und die erhoffte Lei-
stung mit Hollands System nur schwer zu realisieren sind [Bull u. Kovacs 2005]. Dass
auch diverse an dem System vorgenommene Modifikationen des Systems — fiir einen
Uberblick siehe [Wilson u. Goldberg 1989], [Lanzi u. Riolo 2000] — daran nichts dnder-
ten, fithrte Stewart W. Wilson darauf zuriick, dass die komplexe Struktur von Hol-
lands System eine tief gehende Analyse und ein genaues Verstdndnis des Lernverhal-
tens des Systems unmoglich machten [Wilson [1994]. Folgerichtig entwickelte er ein ra-
dikal vereinfachtes Lernendes Klassifizierendes System, das Zeroth Level Classifier Sy-
stem (ZCS). Dieses unterscheidet sich von Hollands System hauptsdchlich durch die
Reinforcement-Komponente und das Fehlen einer Nachrichtenliste, also dem Verzicht
auf interne Nachrichten und ein , Gedéachtnis”. Beim Problemlosen konnen somit kei-
ne Informationen aus fritheren Lernschritten verwendet werden, sondern nur die im
aktuellen Umgebungszustand enthaltenen. Wahrend Hollands System prinzipiell auch
in Nicht-Markov-Umgebungen eingesetzt werden kann, ist das ZCS daher auf Markov-
Entscheidungsprozesse beschrankt?’. In diesem Rahmen aber ist — wie bei traditionellen

Der terndre Punktmutationsoperator arbeitet analog dem in 214 vorgestellten biniren — bei Mutation
eines Gens wird das vorhandene Allel (0,1 oder #) zufillig gegen eines der beiden anderen ausgetauscht.

20Allerdings existiert auch eine Variante des ZCS mit einem (stark vereinfachten) internen Speicher, die
auch fiir ,leichte” Nicht-Markov-Umgebungen geeignet ist [Cliff u. Ross|1994].
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Reinforcement-Learning-Verfahren auch — das Losen eines Problems in mehreren Schrit-
ten moglich. Die Struktur des ZCS ist in Abbildung 2.8 dargestellt.
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Abbildung 2.8: Schematische Darstellung von Wilsons ZCS. (Nach [Bull u. Kovacs
2005], verdndert.)

Die mit dem ZCS erzielten Ergebnisse zeigten, dass Hollands Ideen auch in einem stark
vereinfachten Rahmen funktionieren kénnen; in einigen Testproblemen erzielte das ZCS
sogar optimale Ergebnisse [Bull u. Hurst 2002].

Wissensbasis/Population

Wie das System von Holland benutzt das ZCS eine Klassifizierer-Population P fester
Grofse. Die Klassifizierer selbst unterscheiden sich von denen Hollands nur im Akti-
onsteil. In diesem sind keine Wildcard-Symbole mehr erlaubt und er kann, aufgrund
des Verzichts des ZCS auf die Verwendung interner Nachrichten, eine andere Lange als
Nachrichten und Bedingungen haben.

Performance-Komponente

In jedem Lernschritt wird aus den Klassifizierern der Population, die zum Zustand der
Umwelt passen, das Match-Set M gebildet. Zur Bestimmung der externen Aktion des
Systems wird durch Rouletterad-Selektion beziiglich der Stirke ein Klassifizierer aus-
gewihlt?!; alle in M enthaltenen Klassifizierer mit dem gleichen Aktionsteil wie dieser
bilden das sogenannte Action-Set A.

Reinforcement-Komponente

Die Stirkewerte der Klassifizierer des aktuellen Action-Sets und des Action-Sets des
vorangegangenen Lernschrittes werden wie folgt aktualisiert: Die Starkewerte p der im

*'Die Wahrscheinlichkeit fiir eine bestimmte Aktion ist somit proportional der Summe der Stirken aller
Klassifizierer im Match-Set, die diese Aktion vorschlagen.
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Action-Set enthaltenen Klassifizierer werden um einen Anteil 3p, 0 < 3 < 1, verringert;
die Anteile werden im Bucket B gesammelt. Ein Anteil 7B, 0 < v < 1, des Buckets wird
anschlieffend gleichmaflig auf die Klassifizierer des Action-Sets des vorherigen Lern-
schrittes verteilt. Erhilt das System eine direkte Belohnung r, so wird ein Anteil 5r dieser
Belohnung gleichméflig auf die Klassifizierer des aktuellen Action-Sets verteilt.

Den Zweck dieser, als implizite Bucket-Brigade bezeichneten, Prozedur verdeutlicht die
folgende Uberlegung: Die Klassifizierer des Action-Sets A; im Lernschritt ¢ sind gerade
die Elemente der Population, die auf den Zustand s; der Umwelt anwendbar sind und
die ausgefiihrte Aktion a; vorschlagen. Die Summe p,, ihrer Stirkewerte kann somit
als Maf3 fiir die Niitzlichkeit der Aktion a; in der Situation s; angesehen werden. Die
Aktualisierungen in den Lernschritten ¢t und ¢ + 1 verbessern die Abschdtzung von p,,:

Pa, < Pa, + B{r +Dar,, —Pa,} (2.22)

Diese Formel ist strukturell identisch mit der der Aktualisierungsregel (2.17) des SARSA-
Algorithmus. Der Unterschied zu SARSA liegt im Wesentlichen darin, dass beim ZCS
die Bewertung von Zustands-Aktions-Paaren implizit durch die Bewertung von Action-
Sets beziehungsweise der diesen angehodrenden Regeln erreicht wird, wiahrend SARSA
Zustands-Aktions-Paare durch die Aktions-Wertefunktion () explizit bewertet [Wilson
1994].

Die Reinforcement-Komponente des ZCS umfasst einen weiteren Aktualisierungsschritt:
Die Stirke aller Klassifizierer, die im Match-Set, aber nicht im Action-Set enthalten sind,
wird um einen Bruchteil 0 < 7 < 1 reduziert; zum Zustand der Umwelt passende Klas-
sifizierer, die eine andere als die ausgefiihrte Aktion haben, werden somit bestraft. In
Verbindung mit der Rouletterad-Selektion zur Auswahl der auszufiihrenden Aktion ist
dies der Ansatz, mit dem das ZCS dem exploration-exploitation-Problem begegnet: Die
Exploration von Alternativen wird zugunsten der Ausnutzung vorhandenen Wissens,
also der Ausfithrung der als am besten angesehenen Aktion, immer mehr eingeschrankt.

Discovery-Komponente

Das ZCS verwendet zur Einfithrung neuer respektive zur Verbesserung bestehender Re-
geln zwei Mechanismen. Dies ist zum einen ein Genetischer Algorithmus, der wie bei
dem System von Holland arbeitet, zum anderen ein Covering-Operator. Dieser wird ein-
gesetzt, wenn entweder das Match-Set leer ist — die Population also keine zu einer ex-
ternen Nachricht passenden Klassifizierer enthélt — oder die Summe der Starkewerte der
Klassifizierer im Match-Set kleiner ist als ein festgelegter Bruchteil des Durchschnitts der
Starkewerte der gesamten Population. In diesen Féllen erzeugt der Covering-Operator
einen zu der externen Nachricht passenden Klassifizierer mit einer zufilligen Anzahl
von Wildcard-Symbolen in der Bedingung, einer zufillig gewéhlten Aktion und einem
Starkewert, der dem Durchschnitt der Starkewerte der Population entspricht. Dieser er-
setzt einen Klassifizierer der Population, der durch eine auf die reziproken Stiarkewerte
bezogene Rouletterad-Selektion bestimmt wird. Nach Einsatz des Covering-Operators
wird das Match-Set neu gebildet und wie {iblich fortgefahren.

2.4 Das eXtended Classifier System

Wiederum Stewart W. Wilson war es, der 1995 das eXtended Classifier System (XCS)
einfiihrte ([Wilson 1999]), das sich von fritheren Lernenden Klassifizierenden Systemen
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in der Art der Fitnessberechnung fiir den Genetischen Algorithmus unterscheidet. Das
XCS entwickelte sich in der Folgezeit zum De-facto-Standard und wurde bereits in einer
Reihe von Realwelt-Problemen erfolgreich eingesetzt, beispielsweise in den Bereichen
Datamining und Robotik [z.B. Bull2004].

2.4.1 Starke vs. Genauigkeit

Die meisten fritheren Lernenden Klassifizierenden Systeme, auch das System von Hol-
land und das ZCS, benutzen die Stidrke eines Klassifizierers — die Hohe seines vorherge-
sagten Returns —als MaS3 fiir dessen Fitness. Beim XCS hingegen wird die Fitness von der
Genauigkeit dieser Vorhersage bestimmt [Wilson 1995]. Diese neue Form der Fitnessbe-
rechnung ist durch verschiedene Probleme der starkebasierten Methode motiviert:

e Im Allgemeinen fiihren selbst optimale Aktionen eines Lernenden Klassifizieren-
den Systems in verschiedenen Zustinden der Umwelt zu unterschiedlich hohen
Belohnungen. Der Return, den ein Klassifizierer zu erwarten hat und damit seine
Starke/Fitness ist daher nicht nur von seiner Aktion abhingig, sondern auch von
den Zustdnden, in denen er anwendbar ist. Klassifizierer, die in ,gewinntrachtigen”
Bereichen der Umwelt anwendbar sind, werden sich dementsprechend héiufiger
vermehren als in Zustanden mit niedrigerem Return-Niveau passende Klassifizie-
rer. Diese gierige Erzeugung von Klassifizierern kann dazu fithren, dass die in den
letztgenannten Zustdnden anwendbaren Klassifizierer mit der Zeit verloren gehen,
was zur Schwachung des Gesamtsystems fiihrt[Cliff u. Ross|[1994].

e Bei Lernproblemen mit verzdgerten Belohnungen ist eine ganze Kette nacheinan-
der aktiver Klassifizierer notig, um letztlich eine Belohnung zu erhalten. Die bei
der Weitergabe von Belohnungen an friiher aktive Klassifizierer iibliche Diskontie-
rung fiithrt dazu, dass Klassifizierer am Ende der Kette hohere Stirkewerte haben
als solche an deren Anfang. Letztere werden daher vom Genetischen Algorithmus
,ausgesondert” und langere Ketten konnen nicht unterhalten werden.

e Durch die Verwendung von Wildcard-Symbolen kénnen Klassifizierer in mehreren
Situationen anwendbar sein. Eine solche Generalisierung ist prinzipiell wiinschens-
wert, wird aber problematisch, wenn ein Klassifizierer iibergenerell wird — wenn
seine Aktion nicht in allen Zustdnden, auf die er passt, optimal ist. Der Genetische
Algorithmus kann nicht zwischen einem solchen iibergenerellen Klassifizierer und
einem Klassifizierer gleicher Starke, dessen Aktion stets optimal ist, unterscheiden.
Die stidrkebasierte Fitnessberechnung liefert also keinen Anreiz fiir die Entwicklung
von Klassifizierern, die generell sind, aber nicht iibergenerell.

e Eine Verschidrfung des Problems iibergenereller Klassifizierer stellen die starken
tibergenerellen Klassifizierer dar — Klassifizierer, die in Bereichen mit hohem
Return-Niveau optimal sind und suboptimal in Zustanden mit niedrigem Return-
Niveau. Ein solcher Klassifizierer wird aufgrund seiner grofseren Stdrke einen nur
im Bereich niedriger Belohnungen anwendbaren, dort aber optimalen Klassifizierer
sowohl bei der Aktionswahl als auch bei der Reproduktion dominieren und kann
so zu dessen ,, Aussterben” fithren [Kovacs2001].

Insbesondere die beiden letzten Punkte geben Anlass dazu, bei der Fitnessberech-
nung die Genauigkeit der Return-Voraussagen der Klassifizierer zu berticksichtigen. In
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[Kovacs|1997] wurde gezeigt, dass diese neue Art der Fitnessberechnung es dem XCS un-
ter bestimmten Bedingungen ermdglicht, Regelsidtze zur Losung Boolescher Funktionen
zu finden, die exakt, vollstindig und minimal sind; insbesondere sind die Klassifizie-
rer, aus denen diese Regelsitze bestehen, so generell wie moglich, ohne tibergenerell zu
sein. Ferner wurde in [Kovacs 2000] ein Vergleich zwischen traditioneller stiarkebasier-
ter Fitnessberechnung und der auf Genauigkeit basierenden Fitnessberechnung des XCS
vorgenommen, der der letztgenannten Methode signifikante Vorteile bescheinigt — insbe-
sondere eine geringere Anfélligkeit fiir die Bildung starker tibergenereller Klassifizierer.

Die Einfiihrung der genauigkeitsbasierten Fitnessberechnung fiihrt zu einer Anndherung
Lernender Klassifizierender Systeme an traditionelle Reinforcement-Learning-Verfahren:
Lernende Klassifizierende Systeme mit starkebasierter Fitnessberechnung konzentrieren
sich auf ,gewinntrachtige” Zustands-Aktions-Paare: Zum einen entwickeln sie oft kei-
ne Klassifizierer fiir Zustdnde, von denen aus nur niedrige Belohnungen erreicht wer-
den kénnen. Zum anderen suchen sie stets nur die beste Aktion fiir einen Zustand und
kiimmern sich kaum um die Konsequenzen als suboptimal eingeschétzter Aktionen.
Fehleinschdtzungen sind daher nur sehr schwer zu korrigieren.

Das XCS hingegen lernt eine vollstandige Zuordnung von Returns zu Zustands-Aktions-
Paaren — in der Terminologie des Reinforcement-Learning: eine Aktions-Wertefunktion.
Dabei werden die einzelnen Zustands-Aktions-Paare jedoch nicht vollstandig aufge-
16st; die Generalisierungsmoglichkeiten des XCS gestatten es, dass ein Klassifizierer
mehrere Zustands-Aktions-Paare zusammenfasst. Anders als die im Abschnitt
vorgestellten traditionellen, auf der Tabellierung von Wertefunktionen beruhenden,
Reinforcement-Learning-Verfahren ist das XCS daher auch in Lernumgebungen mit sehr
vielen Zustianden und Aktionen einsetzbar [Bull u. Kovacs2005].

2.4.2 Welches XCS?

Der Einfithrung des XCS im Jahre 1995 folgend, wurde eine Reihe von Modifikationen
und Erweiterungen vorgeschlagen, von denen einige zu festen Bestandteilen des Systems
wurden. Als De-Facto-Standard kann die in [Butz u. Wilson 2000] vorgeschlagene Vari-
ante angesehen werden, die insbesondere die in [Wilson [1998] vorgenommenen Ande-
rungen am Genetischen Algorithmus, die Subsumtions-Operatoren [Wilson 1998], die
in [Kovacs 1999] eingefiihrte Loschmethode und die in [Wilson 2000a] vorgeschlagene
Form der Genauigkeits-Berechnung beinhaltet. Die im Folgenden beschriebene Variante
des XCS, deren Struktur in[2.9]dargestellt ist, weicht von dieser Standard-Form nur durch
die Verwendung des Spezifizierungs-Operator [Lanzi 1997, 1999] ab.

2.4.3 Wissensbasis/Population

Das XCS benutzt keine Population fester Grofie, sondern gibt nur eine Maximalgrofse
Nmax € N der Population P vor. Diese wird zumeist leer initialisiert und erst wahrend
des Lernens gefiillt.

Die Klassifizierer des XCS sind etwas komplizierter gebaut als die der fritheren Systeme.
Als Bedingungen werden auch beim XCS Zeichenketten der Lange n {iber dem ternédren
Alphabets {0, 1,#} verwendet; der Aktionsteil (action) eines Klassifizierers schldgt eine
der in der Lernumgebung bekannten Aktionen vor: action € A = {ay,az,--- ,an}; die
Aktionen miissen jedoch nicht binér kodiert sein. Neben Bedingung und Aktion verfiigen
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Abbildung 2.9: Schematische Darstellung von Wilsons XCS. (Nach [Bull u. Kovacs
2005], verandert.)

die Klassifizierer des XCS iiber eine Reihe von Attributen: Die Erfahrung (experience)
erp € N eines Klassifizierers gibt an, wie oft dieser in einem Action-Set enthalten war
und damit auch, wie oft er bewertet wurde. Der Starke der fritheren Systeme entspricht
beim XCS die Vorhersage (prediction) p € R, sie schitzt den zu erwartenden Return
des Klassifizierers ab. Der Fehler dieser Abschdtzung wird durch den Vorhersagefehler
(prediction error) ¢ € R angegeben. Basierend auf dem Vorhersagefehler wird die Ge-
nauigkeit (accuracy)  des Klassifizierers berechnet, die ihrerseits die Grundlage fiir die
Berechnung seiner Fitness f € R bildet. Weiterhin speichert jeder Klassifizierer die durch-
schnittliche Action-Set-GrofSe (action set size) as € R der Action-Sets, denen er angehort
hat und ist mit einem Zeitstempel (time stamp) ts € N versehen, der angibt, wann zuletzt
der Genetische Algorithmus auf einem dieser Action-Sets ausgefiihrt wurde.

Die Population eines Lernenden Klassifizierenden Systems kann natiirlich mehrere Kopi-
en eines Klassifizierers enthalten, in diesem Fall miissen normalerweise viele Berechnun-
gen mehrfach - fiir jede Kopie einzeln — durchgefiihrt werden. Um dies zu umgehen, sind
die Klassifizierer des XCS mit einer Vielfachheit (numerosity) num versehen, die angibt,
in wie vielen Kopien der Klassifizierer vorliegt; sie werden daher auch als Makroklassifi-
zierer bezeichnet. Ein neuer Klassifizierer wird nur dann (mit Vielfachheit 1) tatsachlich
in die Population eingefiigt, wenn nicht bereits ein Klassifizierer mit gleicher Bedingung
und Aktion existiert; andernfalls wird die Vielfachheit des existierenden Klassifizierers
erhoht. Entsprechend wird auch beim Loschen nur die Vielfachheit eines Klassifizierers
verringert, es sei denn er hat bereits nur noch die Vielfachheit 1. Auch bei allen ande-
ren Operationen des XCS wird die Vielfachheit beriicksichtigt, sodass das System sich
verhilt, als arbeite es mit ,normalen” Klassifizierern.

Im Folgenden wird die aus der objektorientierten Programmierung bekannte Punktno-
tation verwendet, um ein Attribut eines Klassifizierers zu referenzieren, beispielsweise
wird mit cl.ezp die Erfahrung eines Klassifizierers ¢l bezeichnet.



Kapitel 2 Lernende Klassitizierende Systeme 32

244 Performance-Komponente

Auch das XCS bildet in jedem Lernschritt zunédchst das Match-Set M aus allen Klassi-
fizierern der Population, die zum Zustand s der Umwelt passen. Dann wird fiir jede
Aktion a € A der Durchschnitt der Vorhersagen aller im Match-Set enthaltenen Klassifi-
zierer mit dieser Aktion berechnet; durch eine Gewichtung mit der Fitness werden dabei
Klassifizierer mit genauerer Vorhersage stirker bertiicksichtigt:

PA, = Z cl.p-cl.f - cl.num / Z cl.f - cl.num (2.23)
cleM, cleM,
cl.action=a cl.action=a

Falls es zu einer Aktion a keinen Klassifizierer im Match-Set gibt, ist PA, undefiniert. Die
Systemvorhersagen PA, bilden den Prediction-Array PA, der die Grundlage fiir die Aus-
wahl der auszufiihrenden Aktion bildet: Mit der Explorationswahrscheinlichkeit pexpir
erfolgt die Auswahl einer der im Match-Set vertretenen Aktionen zuféllig, mit Wahr-
scheinlichkeit 1 — pexpir wird die Aktion mit der hochsten System-Vorhersage gewahlt.
Je nachdem, ob die Aktionswahl rein zuféllig (pexplr = 1) oder unter Bevorzugung der
als am besten eingeschitzten Aktion erfolgt (0 < pexpir < 1), wird zwischen reiner und
bevorzugender Exploration unterschieden. Alle im Match-Set enthaltenen Klassifizierer
mit der ausgewdhlten Aktion bilden das Action-Set.

2.4.5 Reinforcement-Komponente

Die Reinforcement-Komponente des XCS aktualisiert in jedem Lernschritt ¢ zundchst die
im Action-Set A;_; des vorangegangenen Zeitschrittes enthaltenen Klassifizierer — sofern
nicht mit dem Lernschritt ¢ eine neue Lernepisode beginnt und daher A;_; leer ist.

Fiir jeden dieser Klassifizierer wird zunachst der Erfahrungswert erhoht:

erp < exp + 1 (2.24)
Dann wird die Vorhersage p an die aktuelle Returnabschétzung

P = P; = ry + ymax PA,,, (2.25)

die sich aus der Belohnung r; des Lernschrittes ¢ — 1 und dem diskontierten Maximum
der aktuellen Systemvorhersagen ergibt, angepasst. Weiterhin wird der Vorhersagefehler
e an die Differenz |P — p| von Vorhersage und aktuellem Return und die Abschétzung
as der Action-Set-Grofie an die Méchtigkeit [A;—1| = > 4, | cl.num des Action-Sets
A;—1 angepasst. Die Starke der Anpassung wird von der Lernrate 5 bestimmt, die auch
festlegt, in welcher Form die Aktualisierung erfolgt.

Bei unerfahrenen (exp < 1/4) Klassifizierern kommt die Moyenne-Adaptive-Modifiée-
Technik [Venturini([1994] zum Einsatz, die die Attributwerte als Durchschnitt der friiher-
en und der aktuellen Werte von Return, Fehler beziehungsweise Action-Set-Grofie be-
stimmt, sodass sich die Attribute schnell den ,,wahren” Werten nihern und der Einfluss
der Initialwerte reduziert wird:

p—p+(P—p)/exp (2.26)
e—e+(|P—pl—¢)/exp (2.27)
as < as + (|Ai—1| — as)/exp (2.28)
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Bei erfahrenen (ezp > 1//) Klassifizierern erfolgt die Aktualisierung gemaf} der Widrow-
Hoff-Delta-Regel [Widrow u. Hoff|1960]:

p—p+p-(P-p) (2.29)
e—e+p-(|P—pl—¢) (2.30)
as < as + B - (|Ai—1] — as) (2.31)

Die Aktualisierung der Vorhersage p entspricht bei erfahrenen Klassifizierern somit
strukturell der Aktualisierung der Aktions-Wertefunktion (2.18) beim Q-Learning; der
Unterschied zum Q-Learning liegt im Wesentlichen darin, dass die Vorhersage p ei-
nes Klassifizierer nicht die Bewertung eines Zustands-Aktions-Paares darstellt, sondern,
aufgrund der Generalisierungs-Moglichkeit in der Klassifizierer-Bedingung, eine Bewer-
tung mehrerer Zustands-Aktions-Paare.

Im Anschluss an diese Aktualisierungen wird die Genauigkeit x der Klassifizierer be-
rechnet. Ein Klassifizierer gilt als absolut genau, wenn sein Fehler € einen Schwellenwert
go unterschreitet, der tiblicherweise im Bereich von etwa einem Prozent der maximal
moglichen Belohnung liegt. Andernfalls berechnet sich die Genauigkeit eines Klassifizie-
rers gemafs einer Potenzfunktion:

1 fiire < g9

R = —v
a-(s) fire > g

€0

(2.32)

Die Werte der Parameter a und v sind problemabhingig experimentell zu bestimmen.
Nachdem alle anderen Attribute aktualisiert sind, wird die Fitness der Klassifizierer
des Action-Sets A;_; an ihre relative Genauigkeit angepasst, wiederum in Form einer
Widrow-Hoff-Delta-Regel:

K
— 2.33
fei+p (cheAtlcl-“‘ cl.num f) (2.33)
Sofern im Lernschritt ¢ das Ende einer Episode des Reinforcement-Learning-Problems
— also ein Terminalzustand — erreicht wird, folgt der Aktualisierung des Action-Sets A;_;
eine analoge Aktualisierung des aktuellen Action-Sets A, die als Returnabschédtzung je-
doch die aktuelle Belohnung verwendet:

P = Pt = Tt4+1 (234)

2.4.6 Discovery-Komponente

Die Discovery-Komponente des XCS beinhaltet neben Covering-Operator und Geneti-
schem Algorithmus zwei weitere Mechanismen, Subsumtion und Spezifizierung, die auf
die Entwicklung genereller und genauer, also nicht tibergenereller, Klassifizierer hinwir-
ken.

Covering-Operator

Das XCS sieht vor, dass im Match-Set immer eine Mindestzahl von Oy, verschiedenen
Aktionen vertreten ist?? . Ist dies nicht der Fall, werden durch den Covering-Operator zur

ZMNA steht fiir minimal number of actions. Meist entspricht © w4 der Anzahl der in der Umwelt mogli-
chen Aktionen.
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aktuellen Eingabe passende Klassifizierer mit zufilligen, nicht im Match-Set vertretenen
Aktionen erzeugt und in die Population eingefiigt. An jeder Stelle der Bedingung dieser
Klassifizierer wird mit Wahrscheinlichkeit ps ein Wildcard-Symbol gesetzt.

Genetischer Algorithmus

Der Genetische Algorithmus des XCS operiert nicht auf der Population, sondern auf den
Action-Sets. Er wird jeweils nach der Aktualisierung eines Action-Sets A ausgefiihrt, so-
fern die durchschnittlich vergangene Zeit, in der die Klassifizierer dieses Action-Sets kei-
nem Genetischen Algorithmus unterworfen waren, grofSer ist als ein Schwellenwert O ,:

t—cl.ts)-cl.num !
chefg 7 ZL — > Oga (2.35)
cle A~

Diese Bedingung ist wie folgt motiviert: Wiirde der Genetische Algorithmus einfach (mit
einer gewissen Wahrscheinlichkeit) in jedem Action-Set ausgefiihrt, wiirde ein Klassi-
fizierer, der zu haufig auftretenden Zustdnden passt — also hédufig in einem Action-Set
enthalten ist — sich 6fter reproduzieren als ein Klassifizierer mit gleicher Fitness, dessen
Bedingung von eher selten beobachteten Zustédnden erfiillt wird. Da die vom Genetischen
Algorithmus erzeugten Klassifizierer meist wieder zu dem Zustand passen, der vor der
Bildung des Action-Sets, dem ihre Eltern entnommen wurden, beobachtet wurde, ergédbe
sich somit eine Konzentration der Population auf Bereiche haufig auftretender Zustande.
Die Bedingung (2.35) bewirkt, dass ein Klassifizierer innerhalb von O, Lernschritten im
Mittel nur einmal Gelegenheit zur Reproduktion erhilt, egal wie oft er wahrenddessen
einem Action-Set angehdrt. Damit erhalten alle Klassifizierer — abgesehen von nur ex-
trem selten einem Action-Set angehorenden — etwa gleich oft die Gelegenheit, als Eltern
selektiert zu werden und die Population verteilt sich gleichméflig tiber den gesamten
Zustandsraum.

Der Genetische Algorithmus wéahlt durch Rouletterad-Selektion zwei Klassifizierer des
Action-Sets als Eltern aus und erzeugt zwei neue Klassifizierer, indem die Eltern mit
Wabhrscheinlichkeit peross €inem 2-Punkt-Crossing-Over unterzogen und dann mutiert
werden. Die Bedingung eines Klassifizierers wird mutiert, indem jedes ihrer Gene mit
Wahrscheinlichkeit py,,¢ derart verdndert wird, dass der Klassifizierer noch zu dem Zu-
stand s passt, der zur Bildung des Action-Sets fiihrte: Ein spezifisches Allel der Bedin-
gung wird durch ein Wildcard-Symbol ersetzt, ein Wildcard-Symbol gegen das durch
den Zustand s bestimmte Allel. Der Aktionsteil eines Klassifizierers wird mit Wahr-
scheinlichkeit p,,s mutiert, indem seine Aktion gegen eine zufillig gewéhlte andere Ak-
tion ausgetauscht wird. Ob die neuen Klassifizierer in die Population eingefiigt werden,
entscheidet ein Subsumtions-Operator.

Subsumtions-Operatoren

Die beiden Subsumtions-Operatoren [Wilson 1998] des XCS férdern die Entwicklung ge-
nereller und genauer Klassifizierer, indem sie ,Spezialfalle” solcher Klassifizierer aus der
Population entfernen. Zur ndheren Erlduterung zunédchst zwei Definitionen:

(i) Ein Klassifizierer cl; heifst genereller als ein Klassifizierer cl, wenn die Menge der
Zustdande, in denen cl; anwendbar ist, die Menge der Zustdnde, in denen cl; an-
wendbar ist, echt enthalt®.

2Ein binirer Klassifizierer ¢l ist also genereller als cl>, wenn seine Bedingung an jeder Stelle entweder
mit der von cls tibereinstimmt oder ein Wildcard-Symbol enthilt und mindestens ein Wildcard-Symbol
mehr enthélt als die Bedingung von clz.
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(ii) Ein Klassifizierer cl; subsumiert einen Klassifizierer cly, wenn er dieselbe Aktion
wie ¢l hat, hinreichend genau (c/y.€ < €p), hinreichend erfahren (cl;.exp > Ogup)*
und genereller als cl ist.

Der GA-Subsumtions-Operator tiberpriift, ob die vom Genetischen Algorithmus erzeug-
ten Klassifizierer von ihren Eltern subsumiert werden. Ist das der Fall, wird der betroffe-
ne neue Klassifizierer nicht in die Population eingefiigt; stattdessen wird die Vielfachheit
des subsumierenden Elters erhoht.

Der Action-Set-Subsumtions-Operator wird nach jeder Aktualisierung eines Action-Sets
aufgerufen. In diesem sucht er den Klassifizierer, der in den meisten Zustdinden anwend-
bar ist (bei bindren Bedingungen also den mit den meisten Wildcard-Symbolen), 16scht
alle im Action-Set enthaltenen Klassifizierer, die von diesem subsumiert werden und
erhoht die Vielfachheit des subsumierenden Klassifizierers entsprechend der Anzahl und
Vielfachheit der geloschte Klassifizierer.

Spezifizierungs-Operator

Die Subsumtions-Operatoren konnen in Lernproblemen, deren Umwelt nur geringfiigi-
ge Moglichkeiten der Generalisierung bietet, eine Tendenz zur Ubergeneralisierung be-
wirken. Der Spezifizierungs-Operator [Lanzi (1997, 1999] wirkt dem entgegen, indem er
tibergenerelle Klassifizierer ,korrigiert”:

Wenn in einem Lernschritt der durchschnittliche Vorhersagefehler der im Action-Set ent-
haltenen Klassifizierer iiber dem Zweifachen des durchschnittlichen Fehlers in der Popu-
lation liegt, so wird durch eine auf den Vorhersagefehler bezogene Rouletterad-Selektion
ein Klassifizierer aus dem Action-Set ausgewihlt. Anschlieflend wird dann eine spezi-
fischere Version dieses Klassifizierers erzeugt, indem jedes Wildcard-Symbol seiner Be-
dingung mit Wahrscheinlichkeit pspec durch das entsprechende Symbol des korrespon-
dierenden Umgebungszustandes ersetzt wird. Dieser neue Klassifizierer wird in die Po-
pulation eingefiigt.

Loschen von Klassifizierern

Das Einfiigen neuer Klassifizierer durch den Covering-Operator, den Genetischen Algo-
rithmus und den Spezifizierungs-Operator kann dazu fiithren, dass die Maximalgrofse
Nmax der Population tiberschritten wird. In diesem Fall miissen Klassifizierer aus der
Population geloscht werden; die Auswahl der zu l6schenden Klassifizierer erfolgt durch
eine Rouletterad-Selektion beziiglich der Loschvoten. Mit der durchschnittlichen Fitness

> cepcl.f-cl.num
> ciep cl.num

der Population P berechnet sich das Loschvotum vote(cl) eines Klassifizierers ¢! als:

F=

cl.as - cl.num - % fiir cl.exp > OpgL Acl.f <0 - f (2.36)
cl.as - cl.num sonst

vote(cl) = {

Die Loschvoten basieren auf der Action-Set-Grofie: Indem bevorzugt Klassifizierer
geloscht werden, die oft in grofien Action-Sets enthalten sind, wird versucht, eine
gleichmafiige Abdeckung des Zustandsraums durch Klassifizierer zu erreichen. Ferner
steigt die Selektionswahrscheinlichkeit erfahrener Klassifizierer (exp > ©pg;) proportio-
nal ihrer reziproken Fitness, sofern diese kleiner als ein Bruchteil § der durchschnittlichen
Fitness der Population ist. Diese Loschmethode wurde in [Kovacs1999] eingefiihrt.

2@y ist ein weiterer Systemparameter des XCS, der sogenannte Subsumtionsschwellenwert.
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2.4.7 Klassifizierer fiir reellwertige Zustinde

In vielen Reinforcement-Learning-Problemen, insbesondere in Realwelt-Problemen, sind
die Zustiande der Umwelt durch kontinuierliche Grofsen, beispielsweise Positionsanga-
ben, bestimmt. Die traditionelle bindre Reprdsentation ist daher oftmals unangemessen
und Zustdnde sind viel nattirlicher durch Tupel reeller Zahlen beschreibbar.

Es liegt daher nahe, das XCS so zu modifizieren, dass es mit reellwertigen Zustanden ar-
beitet. Die einzige grundlegende Anderung, die dazu nétig ist, betrifft die Klassifizierer-
Bedingungen; diese miissen reellwertig reprdsentiert werden, was noch einige kleine-
re Anderungen an den Operatoren der Discovery-Komponente nach sich zieht; an der
Performance- und der Reinforcement-Komponente muss hingegen nichts verdndert wer-
den, da diese von der Gestalt der Bedingungen unabhingig sind.

Die verbreitetste Form von Bedingungen zur Verwendung mit reellwertigen Zustanden
sind die intervallbasierten Bedingungen, diese haben die Gestalt 2n-dimensionaler Tupel
reeller Zahlen, von denen je zwei ein Intervall in R repradsentieren:

CcC = (Cl , C , C3 , C4 , ... , Cop—1 , CQn) (2.37)
—— —— ——
I !
[ll,Ul) [ZQ,'LLQ) [lnaun)
Ein Zustand s = (&1, &, . . . &) € S erfiillt eine solche Bedingung, wenn:

& € [lz,u2> fir i=1,2,...,n

Somit passt eine Bedingung zu allen Zustdnden, die in dem Kreuzprodukt der Interval-
le [l;,u;),i = 1,2,...,n enthalten sind; sie deckt einen im Zustandsraum enthaltenen
Hyperquader ab. Generalisierung erfolgt bei intervallbasierten Bedingungen somit quasi
automatisch, Wildcard-Symbole sind nicht mehr notig.

Die Berechnung der Intervallgrenzen /; und u; aus der Bedingung c kann auf verschiede-
ne Weisen erfolgen, gebrauchlich sind die drei folgenden:

Centre-Spread-Représentation li = c¢9i-1—cy
[Wilson 2000a] Uy = C2i—1+C
Ordered-Bound-Reprasentation li = c¢9-1

[Wilson 2000b] up = 2
Unordered-Bound-Représentation | [; = min(cgi—1,c2i)
[Stone u. Bull 2003] u; = max(CQi_l, CQZ')

Tabelle 2.1: Reprasentation von Intervallgrenzen bei verschiedenen Typen intervallba-
sierter Bedingungen.

Jede dieser Reprasentationen hat spezifische Vor- und Nachteile [Stone u. L.Bull 2003;
Stone u. Bull2003], sodass die jeweils geeignete problemabhidngig zu wihlen ist.

Der Genetische Algorithmus benutzt bei Verwendung intervallbasierter Bedingungen
einen 2-Punkt-Crossing-Over-Operator und reellwertige Punktmutation (siehe 2.1.4)*.

Die Covering-Operator wird in naheliegender Weise angepasst: Er erzeugt Bedingungen
mit zufélligen Intervallgrenzen, sodass der aktuelle Umgebungszustand in dem sich er-
gebenden Hyperquader liegt. Die zulédssige Grofie der einzelnen Intervalle wird dabei

Bei der Ordered-Bound-Reprasentation muss gegebenenfalls durch Vertauschen zweier Eintrdge der
Bedingung sichergestellt werden, dass stets c2;—1 < c2i,7 = 1,2,...,n gilt.
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meist durch Vorgabe einer maximalen Intervallbreite sy eingeschriankt. Auch die Sub-
sumtionsmechanismen konnen leicht angepasst werden: Bei der Action-Set-Subsumtion
wird der Klassifizierer gesucht, der den — bezogen auf das Volumen — gréfiten Hyperqua-
der des Zustandsraumes S abdeckt; ein intervallbasierter Klassifizierer cl; ist genereller
als ein Klassifizierer cly, wenn der von cl; abgedeckte Teil des Zustandsraumes den von
cly abgedeckten Hyperquader echt enthilt.

2.4.8 Funktionsapproximation mit dem XCS

Bisher wurden Lernende Klassifizierende Systeme hier stets aus einer klassischen Re-
inforcement-Learning-Perspektive betrachtet — als Systeme, deren Lernziel darin besteht,
jedem Umgebungszustand die beste Aktion zuzuordnen. Dies ist per definitionem ge-
rade die Aktion, deren Ausfithrung im jeweils betrachteten Umgebungszustand den
hochsten Return nach sich zieht. Dementsprechend lernen Lernende Klassifizierende Sy-
steme die richtige Zuordnung von Aktionen zu Zustdnden, indem sie — ausgehend von
den beobachteten Belohnungen respektive Returns — den Wert der verschiedenen Aktio-
nen in den verschiedenen Lernumgebungszustdnden abschitzen. Speziell im Falle des
XCS stellen die als Grundlage der Aktionswahl in jedem Lernschritt berechneten System-
vorhersagen nichts anderes dar als eine Abschédtzung der bei Ausfiihrung der verschie-
denen Aktionen im jeweils aktuellen Lernumgebungszustand zu erwartenden Returns.
Folglich kann das reellwertig kodierte XCS problemlos und unmodifiziert’ auch zur
Approximation reellwertiger, auf S C R" definierter Funktionen f : & — R eingesetzt
werden: Die zu approximierende Funktion f wird zu diesem Zweck durch eine Lernum-
gebung reprasentiert, deren Zustandsraum & C R"™ dem Definitionsbereich von f ent-
spricht und deren Aktionsmenge A lediglich eine einzige (Platzhalter-)Aktion enthdlt,
durch deren Ausfithrung das XCS der Lernumgebung signalisieren kann, dass es fiir den
néchsten Lernschritt bereit ist. Der Ausfiihrung dieser Aktion folgt in jedem Fall die Aus-
zahlung einer Belohnung, die dem Wert der zu approximierenden Funktion an der zuvor
prasentierten Stelle des Zustandsraums entspricht.

Bei S handelt es sich im Allgemeinen um eine kontinuierliche Teilmenge des R". Dann
gibt es, da die maximale Populationsgrofie Ny,.x, also die maximal zuldssige Anzahl von
Klassifizierern, klein ist im Vergleich zur Anzahl potentiell méglicher Zustande, stets zu-
sammenhdngende Bereiche des Zustandsraums, fiir die sich das gleiche Match-Set und
damit auch die gleiche Systemvorhersage ergibt. Die vom XCS gelernte Approximation
der Zielfunktion f ist somit stiickweise konstant.

Um die Giite der erzielten Approximation zu verbessern, wurde in [Wilson 2002] vorge-
schlagen, die durch einen skalaren Wert gegebene Klassifizierervorhersage p durch eine
in jeder Komponente des Umgebungszustandes s = (£, s, .. .,&,)T € S lineare Funkti-
on? zu ersetzen:

p(s)=vo-So+ > vi-& (2.38)
i=1
Neben dem vom Umgebungszustand s abhdngigen zweiten Term enthélt (2.38) den

Offset-Term vy - £y, der durch den neu eingefiihrten Systemparameter £, bestimmt wird.
Anstelle der Anpassung (2.26) respektive (2.29) der skalaren Klassifizierervorhersage p

*Der Einsatz des XCS zur Funktionsapproximation erfordert tatsichlich keinerlei Modifikation. Es ist
aber nattirlich sinnvoll, die Ausgabe des XCS, die sich im Normalfall auf die gewéhlte Aktion beschrankt,
um die Systemvorhersage, also den geschétzten Funktionswert, zu erweitern.

ZPrinzipiell sind auch kompliziertere Formen der Abhingigkeit denkbar, in [Lanzi u.a!2005a] etwa sind
die Klassifizierervorhersagen durch Polynome vorgegebenen Grades gegeben.
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erfolgt bei dem so modifizierten XCS eine Anpassung des (Klassifizierer-spezifischen)
Gewichtsvektors v = (vg, vy, ..., v,)" . In [Wilson 2002] erfolgte diese Anpassung mittels
einer modifizierten Widrow-Hoff-Regel:

vw—vi—i—HfI(’)Q‘(f(s)—p(s))‘&,i—O,...,n (2.39)

Dabei bezeichnet s’ = (£, &1, o, ..., &)T denum & ,,erweiterten” Zustand s, 3, die Lern-
rate fiir die Anpassung der Gewichte und f(s) den Wert der zu approximierenden Funk-
tion an der Stelle s, der dem System in Form des der Prédsentation von s folgenden Re-
turns mitgeteilt wird. Nach [Haykin 1999] kann diese Form der Anpassung angesehen
werden als ein Gradientenabstiegsverfahren, das zum Ziel hat, die Fehlerfunktion

() = = (f(s) — p(s))? (2.40)

2
zu minimieren. In [Lanzi u.a!2005b] wurde experimentell gezeigt, dass die Approxima-
tion der Zielfunktion weiter verbessert werden kann, indem nicht nur der Approximati-
onsfehler f(s) — p(s) des aktuellen Lernschrittes, sondern auch der weiter zuriickliegen-
der Lernschritte beriicksichtigt wird: Die Methode der kleinsten Quadrate gestattet es,
die Gewichte v so zu bestimmen, dass die Fehlerfunktion

(f(st;) — p(sti))2 (241)

i=1

1
CLsQ(v) = 5
minimiert wird. Mit der aus den m letzten um &, erweiterten Zustanden s; , s;,,...,s; =
s/, zu denen der betrachtete Klassifizierer passte, gebildeten Matrix

T
X = [821,822,... s} ]

’ 9lm

und dem Vektor
.f = [ftl)ft27 ... 7ftm]T

der zugehorigen Werte fi,, fi,, ..., ft,, = f(s) der zu approximierenden Funktion , kann
der die Fehlerfunktion (2.41) minimierende Vektor % unter Zuhilfenahme der Pseudoin-
versen X T von X oder der Singuldrwertzerlegung von X’ X als Losung der Gleichung

XTXv=XxTf (2.42)

berechnet werden?. Im Prinzip kénnen bei der Minimierung von (2.41) alle Zusténde
berticksichtigt werden, zu denen der Klassifizierer jemals passte. Angesichts der langen
Trainingszeiten des XCS konnen dies jedoch sehr viele Zustdnde sein, sodass sowohl der
Speicherbedarf — jeder Klassifizierer muss die Zustdnde zu denen er passte sowie die
zugehorigen Funktionswerte speichern — als auch der Rechenaufwand immens wiirden.
Eine Beriicksichtigung nur weniger Zustdnde birgt andererseits das Risiko, dass diese
nicht alle Zustdnde, zu denen der Klassifizierer passt, angemessen reprasentieren und
eine direkte Ubernahme der Losung von (2.42) dessen Gewichte unangemessen stark
dndert. Indem vermoge

v (1= Bo)v+ Bod (2.43)

28 Auf den mathematischen Hintergrund wird in Anhang[Alkurz eingegangen, er findet sich unter dem
Stichwort ,Lineares Ausgleichsproblem’ aber auch in den meisten Lehrbiichern der numerischen Mathema-
tik, etwa in [Stoer|1994; Hanke-Bourgeois [2002].



Kapitel 2 Lernende Klassitizierende Systeme 39

die neuen Gewichte des Klassifizierers als gewichtetes Mittel der bisherigen und der als
Losung © von (2.42) berechneten ermittelt werden, wird dies verhindert.

Obwohl primdr zum Zwecke der Funktionsapproximation eingefiihrt, kann die Ver-
wendung berechneter Klassifizierervorhersagen durchaus auch sinnvoll sein, wenn das
XCS zum Lernen von Aktionen eingesetzt wird — immer dann, wenn die Werte der zur
Verfiigung stehenden Aktionen durch stiickweise konstante Funktionen auf dem Zu-
standsraum nicht genau genug abgeschitzt werden kénnen, um eine gute Aktionswahl
zu ermoglichen [Lanzi u.a.2005¢, d]. In diesem Fall merkt sich ein Klassifizierer einen
Zustand, zu dem er passte, nur dann, wenn er in dem nach dessen Prédsentation gebil-
deten Action-Set enthalten ist; an die Stelle der Werte f;,, fi,,. .., fi,, der zu approxi-
mierenden Funktion treten die gemidf8 (Z.25) respektive (2.34) ermittelten zugehdrigen
Returnabschatzungen Py, , P, . .., Py

m*°

2.5 Zusammenfassung

Die biologische Forschung hat seit dem 19. Jahrhundert mehr und mehr Hinweise dar-
auf geliefert, dass die heute bekannten Lebensformen in erdgeschichtlichen Zeitraumen
durch einen Evolutionsprozess hervorgebracht wurden, dessen grundlegender Mecha-
nismus ein Wechselspiel von Selektion und Variation ist. Aus einer Ubertragung die-
ses Mechanismus in einen technisch-informatischen Kontext entwickelte sich das For-
schungsgebiet evolutiondrer Algorithmen, dessen bekanntesten Ansatz die zum Losen
von Optimierungsproblemen verwendeten Genetischen Algorithmen darstellen.

Beim Reinforcement-Learning lernt ein Agent, sich in einer interaktiven Lernumgebung
angemessen zu verhalten. Das Lernen erfolgt dabei nach dem Prinzip von Versuch und
Irrtum: der Agent probiert verschiedene Aktionen aus, beobachtet die Reaktionen der
Lernumgebung und passt sein Verhalten basierend auf diesen an.

Lernende Klassifizierende Systeme verbinden Genetische Algorithmen mit einem Re-
inforcement-Learning-Ansatz. Sie evolvieren Regeln der Form Bedingung : Aktion, die als
Verhaltensanweisungen fiir einen Agenten in einem Reinforcement-Learning-Szenario
interpretiert werden konnen: Wenn der Zustand der Lernumgebung die Bedingung
erfiillt, fithre die Aktion aus. Die Fitness dieser Regeln, die dartiber entscheidet, ob ei-
ne Regel eine ,evolutiondre Sackgasse” darstellt oder die Chance erhilt, sich unter dem
Genetischen Algorithmus weiter zu entwickeln, wird ausgehend von den Reaktionen
der Lernumgebung — Belohnungen oder Bestrafungen — auf ihre Anwendung bestimmt.
Eines der ersten Lernenden Klassifizierenden Systeme war Hollands CS-1, das jedoch
nicht die gewiinschte Leistung erbrachte. Zudem war es so komplex, das praktisch nicht
zu analysieren war, wodurch genau dies verhindert wurde. Mit dem ZCS fiihrte Wilson
eine radikal vereinfachte Variante des CS-1 ein, die das Verstidndnis Lernender Klassifi-
zierender Systeme verbessern sollte, die aber dariiber hinaus auch gute, in einigen Test-
problemen sogar optimale, Lernergebnisse erzielte.

Wie die meisten frithen Lernenden Klassifizierenden Systeme basiert die Fitness der Klas-
sifizierer sowohl beim CS-1 als auch beim ZCS allein auf der Hohe ihrer Belohnungs-
vorhersagen. Das wiederum von Wilson entwickelte XCS hingegen berechnet die Fitness
ausgehend von der Genauigkeit dieser Vorhersagen. Mit diesem Ansatz wurde eine deut-
liche Leistungssteigerung erreicht, sodass das XCS mit seinen diversen Varianten heute
das wohl am weitesten verbreitete Lernende Klassifizierende System ist.



Kapitel 3

Selbstorganisierende Karten

Die Frage nach der Funktionsweise des Gehirns beschiftigt Menschen seit Hunderten
von Jahren und so ist es nur natiirlich, dass auch Computer eingesetzt werden, um den
Antworten niher zu kommen. Bereits seit den 1940er Jahren wurde eine Vielzahl Kiinst-
licher Neuronaler Netze modelliert, die Vorgidnge in Netzwerken biologischer Neuronen
imitieren. Die Hoffnung, durch deren Untersuchung und computergestiitzte Simulati-
on Erkenntnisse tiber die Prinzipien der Informationsverarbeitung im menschlichen Ge-
hirn zu erhalten, hat sich (bisher) jedoch nur ansatzweise erfiillt. Mit zunehmender Lei-
stungsfahigkeit der Computerhardware gewann jedoch auch der Aspekt der technischen
Anwendbarkeit derartiger Modelle an Bedeutung; Kiinstliche Neuronale Netze wurden
zur Losung einer Vielzahl von Problemen erfolgreich eingesetzt und stellen heute eta-
blierte Verfahren der Informatik dar. Einen Uberblick iiber verschiedene Typen Kiinstli-
cher Neuronaler Netze geben etwa [Brause 1995] und [Patterson1996].

In diesem Kapitel wird eine Klasse solcher Kiinstlichen Neuronalen Netze beschrieben,
die Selbstorganisierenden Karten, die selbststdndig eine Abbildung von Eingabesignalen
auf Neuronen finden und insbesondere bei der Analyse und Visualisierung hochdimen-
sionaler Daten zum Einsatz kommen.

Der Abschnitt[3.Jlwidmet sich dem biologischen Hintergrund Selbstorganisierender Kar-
ten und deren allgemeinem Aufbau und schafft damit die Grundlage fiir den Abschnitt
B.2] in dem drei Varianten Selbstorganisierender Karten detaillierter betrachtet werden.
Anschliefsend werden in Abschnitt [3.3] zwei Moglichkeiten angesprochen, Selbstorgani-
sierende Karten zum Lernen von Aktionen zu befdhigen: Motorische Karten und die
Kombination mit einem Reinforcement-Learning-Verfahren. In Abschnitt 3.4 wird das
Kapitel zusammengefasst.

3.1 Grundlagen
Selbstorganisierende Karten finden selbststindig (untiberwacht) eine Abbildung mehrdi-

mensionaler Eingabedaten auf eine Struktur kiinstlicher Neuronen. Die dabei verwende-
ten Lernmechanismen sind von in der Grofshirnrinde ablaufenden Prozessen inspiriert,

40
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die im Folgenden kurz skizziert werden!. Ausgehend von dieser Basis, wird als ,Vor-
stufe” Selbstorganisierender Karten ein Neuronen-Konkurrenzmodell motiviert, dessen
Vereinfachung und Abstraktion auf den grundlegenden Aufbau Selbstorganisierender
Karten fiihrt.

3.1.1 Neurophysiologischer Hintergrund

Die hoheren Gehirnfunktionen, etwa die Verarbeitung sensorischer Reize, das assoziative
Denken, die Erkennung und Erzeugung von Sprache und die Bewegungskontrolle, sind
im Neokortex lokalisiert, der etwa 2-3 Millimeter dicken und beim Menschen ungefahr
0.2 Quadratmeter grofien GrofShirnrinde.

Die Grundeinheiten der Informationsverarbeitung des Gehirns sind die Nervenzellen
(Neuronen); der im Neokortex hdufigste Neuronentyp ist die Pyramidenzelle, deren Auf-
bau in Abbildung schematisch dargestellt ist: Das Neuron kann grob in den Den-
dritenbaum, den Zellkérper (Soma) und das Axon untergliedert werden. Letzteres ist
vielfach verzweigt und liegt mit den Enden seiner Ausldufer dicht an Dendriten oder
Soma von bis zu 1000 anderen Neuronen an. Diese Kontaktstellen werden als Synapsen
bezeichnet und dienen der Signaliibertragung zwischen den Neuronen.

Soma,

Dendriten ;5 Z Dendriten
/\ Synapsen /

Zellkern Synapsen

Axonhiigel Axon

Abbildung 3.1: Schematische Darstellung eines Neurons (Pyramidenzelle).
(Nach [Kandel u. all1996], verandert.)

Die Erregungsleitung erfolgt innerhalb der Neuronen durch elektrische Impulse; erreicht
ein solcher eine Synapse, 16st er dort die Ausschiittung eines Ubertrégerstoffes (Neuro-
transmitters) aus, der von Rezeptoren des ,,Empfangerneurons” aufgenommen wird und
dessen elektrisches Potential erhoht (exzitatorische Synapse) oder verringert (inhibitori-
sche Synapse). Die an den Synapsen entstehenden Potentiale werden im Soma gewisser-
mafien aufsummiert, besondere Bedeutung kommt dabei dem Axonhiigel zu: Sobald das
aufsummierte Potential einen Schwellenwert iiberschreitet, wird dort ein elektrischer Im-
puls (Aktionspotential) erzeugt und iiber das Axon an alle iiber Synapsen nachgeschal-
teten Neuronen weitergeleitet.

Aus dieser einfachen? Reizverarbeitung einzelner Nervenzellen ergibt sich durch die
grofse Zahl von Neuronen (etwa 100.000 pro Quadratmillimeter des Neokortex, etwa 100
Milliarden im menschlichen Gehirn insgesamt) und deren hohen Vernetzungsgrad die
Fahigkeit des Gehirns zur komplexen Informationsverarbeitung.

'Fiir eine genauere Darstellung muss an dieser Stelle auf die biologische Fachliteratur, etwa [Campbell
1997;|Kandel u. a.(1996], verwiesen werden.

*Einfach sind nur die Prinzipien neuronaler Reizverarbeitung; die beteiligten und in der obigen Darstel-
lung tibergangenen biochemischen und biophysikalischen Prozesse sind weitaus komplizierter.
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In vielen Bereichen des Neokortex ldsst sich erkennen, dass benachbarte Neuronen zu
funktionalen Einheiten verschaltet sind. Dieses Prinzip setzt sich auf hoheren Organisa-
tionsebenen fort, sodass verschiedene Funktionen des Neokortex in rdumlich getrennten
Rindenfeldern zusammengefasst sind (Abbildung[3.2(a)). Diese Felder sind ihrerseits un-
tereinander sowie mit Gehirn- und Nervenstrukturen aufSerhalb des Neokortex verbun-
den. Viele dieser Verbindungen zeichnen sich dadurch aus, dass benachbarte Neuronen
auf der ,, Ausgangsseite” mit benachbarten Neuronen auf der ,Zielseite” verbunden sind.
So werden etwa Reize an benachbarten Tastrezeptoren in der Haut benachbarten Neu-
ronen im somatosensorischen Kortex zugefiihrt, der somit eine ,Karte” der Kérperober-
flache enthilt [Penfield u. Boldrey 1937; Kaas u.al1979] (vgl. Abbildung[3.2(b)).

Pr. dmotorischer

Prafrontaler
Assoziations
Kortex

sensor. Kortex

— Visueller
Assozi ations—Kortex Kortex

I —

(a) (b)

Abbildung 3.2: Rindenfelder des menschlichen Neokortex: (a) Rindenfelder in der lin-
ken Hemisphére des Groflhirns (nach [Ritter u.a!l1990]) (b) Somato-
sensorischer Kortex mit Zuordnung der assoziierten Korperteile (nach
[Penfield u. Rasmussen/[1950] (Bildquelle: [Homunculud)), verdndert.).

Die Rindenfelder des Neokortex stellen somit ,,systeminterne Reprédsentationen dufserer
Gegebenheiten, die die Nachbarschaftsstruktur dieser externen Gegebenheiten respek-
tieren” [Polanil1996] dar. Diese spezielle Anordnung der Neuronen spiegelt sich in deren
,Verschaltung” wider, die dem Schema der lateralen Inhibition oder Umfeldhemmung
folgt: Rdumlich benachbarte Neuronen sind durch exzitatorische, weiter entfernt liegen-
de Neuronen durch inhibitorische Synapsen verbunden. Diese Verschaltungen sind kei-
neswegs vollstandig genetisch festgelegt, sondern werden zumindest teilweise erst unter
Mitwirkung sensorischer Reize gelernt und konnen sich dariiber hinaus in Abhédngigkeit
von der Stimulation zeitlebens verdndern.

Derartige Lernvorgénge fiihrt die Neurophysiologie auf Verdanderungen in der Vernet-
zung der Neuronen zuriick; Donald Hebb postulierte 1949 einen Mechanismus, der die
Starke der Reizweiterleitung einer Synapse — die Synapsenstdrke — abhdngig von der
korrelierten Aktivitdt der Neuronen ,vor” und ,hinter” dieser Synapse anpasst [Hebb
1949]:

When an axon of cell A is near enough to excite a cell B and repeatedly or
persistently takes part in firing it, some growth process or metabolic change
takes place in one or both cells such that A’s efficiency, as one of the cells firing
B is increased.

Dass korrelierte post- und préasynaptische Aktivitdt eine Rolle bei der Anpassung von
Synapsenstdrken spielt, also an Lernvorgdngen des Gehirns beteiligt ist, konnte experi-
mentell nachgewiesen werden [Kelso u. a.[1986], jedoch ist umstritten, ob diese Anpas-
sungen in der von Hebb angenommenen Art erfolgen [Seung 2000].
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3.1.2 Ein Neuronen-Konkurrenzmodell

Selbstorganisierende Karten gehen auf die von Teuvo Kohonen 1982 vorgestellte Koho-
nenkarte (Abschnitt 3.2) zurtick. Diese entstand durch Vereinfachung des Reizverarbei-
tungsprozesses des Neuronen-Konkurrenzmodells 198213~ eines Kiinstlichen
Neuronalen Netzes, das untiberwacht eine Abbildung mehrdimensionaler Eingabedaten
auf eine Struktur kiinstlicher Neuronen findet.

Dabei stellt ein (kiinstliches) Neuron eine Recheneinheit dar, die {iber einen Eingang und
einen Ausgang verfiigt*. Dem Eingang werden iiber mit Gewichten (Synapsenstérken)
versehene Verbindungen Signale zugeleitet. In vorgegebenen Zeitschritten wird die Akti-
vierung des Neurons als mit den Synapsenstdrken gewichtete Summe der Eingabesigna-
le berechnet und daraus tiber eine Ausgabefunktion der am Ausgang des Neurons aus-
gegebene Wert. Die Ausgabefunktion wird meist sigmoid gewéhlt: Die Ausgabe wachst
mit steigender Aktivierung zundchst schwach, in der Umgebung eines Schwellenwertes
dann stark und nédhert sich schliefSlich asymptotisch einem Maximalwert.

Indem in geschickter Weise Aus- und Eingdnge mehrerer Neuronen verbunden werden,
entstehen Kiinstliche Neuronale Netze’. Exzitatorische und inhibitorische Synapsen wer-
den dabei durch positive beziehungsweise negative Synapsenstarken modelliert. Einige
Neuronen eines solchen Netzes dienen als Eingabeneuronen, {iber ihre nicht mit anderen
Neuronen verbundenen Eingédnge werden dem Netz Daten (Eingaben, Reize) zur Verar-
beitung zugefiihrt. Analog werden die Resultate dieser Verarbeitung iiber die Ausginge
der Ausgabeneuronen abgefiihrt.

Kohonens Konkurrenzmodell, dessen Struktur in Abbildung [3.3] dargestellt ist, besteht
aus zwei Schichten von Neuronen: Einer nach dem Prinzip der lateralen Inhibition ver-
schalteten zweidimensionalen Konkurrenzschicht K ist eine Schicht Z von Eingabeneu-

ronen vorgeschaltet.
e Q)@ @ @ - @ . 0.0
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Abbildung 3.3: Zweischicht-Neuronen-Konkurrenzmodell. Es sind nur die exzitatori-
schen Synapsen eines einzelnen Neurons der Konkurrenzschicht dar-
gestellt. Ferner sind die Verbindungen zwischen der Eingabe- und der
Konkurrenzschicht nur angedeutet. (Nach m @], verdandert.)

*Kohonens Beschreibung des Konkurrenzmodells ist recht knapp, eine genauere Darstellung und Unter-
suchung einer Neuimplementierung findet sich in [Miikkulainen/[1991].

“Dies ist genau genommen nur ein Spezialfall. Eine allgemeine, formale Definition wird zum Beispiel in
[Polani u. Uthmann 1992] gegeben

*Eine kurze Ubersicht {iber verschiedene Typen Kiinstlicher Neuronaler Netze findet sich zum Beispiel

in [Polani u. Uthmann 1992; Ritter u.a!1990]
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Die an die Eingabeneuronen angelegten dufSeren Eingaben ¢, € R bilden den Eingabe-
oder Reizvektor s = (£1,...,&,)T, wobei n die Zahl der Neuronen der Eingabeschicht
ist. Jedes Neuron e;, der Eingabeschicht ist durch eine Synapse der Starke w; , € R mit
jedem Neuron ¢; der Konkurrenzschicht verbunden. Der Vektor w; = (w; 1, ... ,wi,n)T
wird als Gewichtsvektor des Konkurrenzneurons c¢; bezeichnet. Gewichts- und Reizvek-
toren werden als auf die Linge 1 normiert vorausgesetzt. Innerhalb der Konkurrenz-
schicht sind alle Neuronen c;,c; miteinander durch Synapsen der Stiarken ; ; € R verbun-
den; beziiglich einer geeigneten, auf der Neuronenschicht definierten Metrik benachbarte
Neuronen exzitatorisch, alle anderen inhibitorisch. Die Eingabeneuronen verwenden als
Ausgabefunktion die Identitdt, geben die angelegten Eingaben also unverdndert an die
Neuronen der Konkurrenzschicht weiter. Die Ausgabefunktion o der Konkurrenzneuro-
nen ist sigmoid.

Nach Anlegen eines Reizvektors s werden die Ausgaben der Konkurrenzneuronen ite-
rativ berechnet, bis das Netz einen stabilen Zustand erreicht; die Ausgabe o;(t) des Kon-
kurrenzneurons ¢; im ¢-ten Berechnungsschritt ergibt sich als®:

0i(t) =0 Zwi7k €+ Z Yij 05 (t—1) (3.1)
k=1

CjEIC

Die zweite Summe modelliert den Effekt der lateralen Inhibition, die erste Summe die
Reaktion auf die externen Eingaben. Diese entspricht gerade dem Skalarpodukt von w;
und s und ist daher aufgrund der Normierung dieser Vektoren um so grofser, je kleiner
der von ihnen gebildete Winkel ist.

Nach Anlegen eines Reizvektors s und Erreichen eines stabilen Ausgabemusters werden
die Synapsenstdarken w; proportional den Ausgaben o; der Konkurrenzneuronen und
den Ausgaben s der Eingabeneuronen gemaf3 einer durch das Hebb’sche Postulat moti-
vierten Lernregel angepasst:

w; +n-0;-8

lwi+n-0i - s

Aufgrund der Normierung bewirkt dies eine Drehung der Gewichtsvektoren in Richtung
des Reizvektors, die umso stiarker ausfillt, je grofier die Ausgabe o; ist. Sind die Lernrate
0 <7 < 1und die Synapsenstdrken v; ; geeignet gewahlt, fiihrt diese Lernregel zu einer
Selbstorganisation der Konkurrenzneuronen in dem Sinne, dass, ausgehend von zuféllig
initialisierten Gewichtsvektoren, nach Priasentation von ausreichend vielen Reizvektoren
(etwa 5000 - 10000) in der Konkurrenzschicht benachbarte Neuronen auch benachbarte
Gewichtsvektoren” haben.

Das Konkurrenzmodell weist dann die folgende Ausgabecharakteristik auf: Wird ein
Reizvektor s angelegt, so fithrt die laterale Inhibition gem&f (3.I) nach einer kurzen Ein-
schwingphase zur Ausbildung eines Clusters von Neuronen mit hoher Ausgabe um das-
jenige Neuron c,(,), dessen Gewichtsvektor w,, ) den kleinsten Winkel mit dem Reiz-
vektor s bildet. Aufgrund der Normierung minimiert dieses Neuron auch den eukli-
dischen Abstand zum Reizvektor. Die Ausgabe der Neuronen nimmt mit zunehmen-
der Entfernung vom Reiz ab (und damit nach (3.2) auch die Stdrke ihrer Anpassung).
Die durch dieses Ausgabeverhalten implizierte Zuordnung s — ¢, stellt somit eine
untiiberwacht gelernte Abbildung der Reizvektoren auf die Neuronen der Konkurrenz-
schicht dar.

®Tm ersten Berechnungsschritt wird die zweite Summe gleich 0 gesetzt [Miikkulainen 1991].

"Die Nachbarschaft von Gewichtsvektoren kann durch die von diesen induzierte Voronoizerlegung (sie-
he des R"™ definiert werden: Zwei Gewichtsvektoren sind benachbart, wenn der Schnitt ihrer Voronoi-
zellen nicht leer ist.
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3.1.3 Ubergang zu Selbstorganisierenden Karten

Um zu den noch stiarker vom biologischen Vorbild abstrahierenden Selbstorganisieren-
den Karten zu kommen, werden einige Vereinfachungen vorgenommen:

¢ Da die Neuronen der Eingabeschicht nichts weiter tun, als die angelegten Eingaben
an die Konkurrenzschicht ,durchzureichen”, wird die Eingabeschicht weggelassen.
Ubrig bleibt eine der Konkurrenzschicht entsprechende Menge von Neuronen.

e An die Stelle der Aktivierung eines Neuronenclusters durch iterative Berechnung
von (3.J)) tritt eine Abbildung, die jedem Reizvektor s € R" in einem Schritt dasjeni-
ge Neuron zuordnet, dessen Gewichtsvektor den geringsten euklidischen Abstand
zum Reizvektor hat.

e Die durch Lernregel (3.2) gegebene Drehung wird ersetzt durch eine Verschiebung
der Gewichtsvektoren in Richtung auf den Reizvektor. Dies macht —in Verbindung
mit dem vorgenannten Punkt — die Normierung der Eingabe- und Gewichtsvekto-
ren {iberfliissig.

o Es erfolgt keine explizite Modellierung lateraler Inhibition; lediglich der Effekt der
aus der lateralen Inhibition resultierenden Ausgabecharakteristik wird imitiert: Ein
Neuron wird um so weniger angepasst, je weiter entfernt es vom Reizvektor re-
spektive dem Gewinnerneuron ist.

o Viele Typen Selbstorganisierender Karten verbinden Neuronen durch ungerichtete
Kanten und versehen somit die Menge der Neuronen mit einer Nachbarschafts-
struktur; diese gestattet es, auf der Menge der Neuronen eine Metrik zu definieren,
die zur Bestimmung der Starke der Anpassung benutzt werden kann. Alternativ
kann auch eine Metrik des Eingaberaums zugrunde gelegt werden.

3.14 Grundlegender Aufbau Selbstorganisierender Karten

Selbstorganisierende Karten bilden eine Klasse Kiinstlicher Neuronaler Netze, die in der
Lage sind, untiberwacht, das heifst ohne Vorgabe von Sollausgaben, eine Abbildung von
Eingabesignalen (Elementen eines Eingaberaums) auf eine Menge von Neuronen zu
finden. In dieser Arbeit werden die Eingabesignale stets reellwertige Eingabevektoren
s € R" sein. Daher wird in den folgenden Ausfithrungen nur der Fall betrachtet, dass es
sich beim Eingaberaum um den R™ handelt; eine Darstellung unter Beriicksichtigung der
Moglichkeit allgemeinerer Eingaberdume findet sich zum Beispiel in [Polanil1996].

Selbstorganisierende Karten (kurz: Karten, Netze) sind Strukturen, die aus einer Menge

N ={ec1,c9,...,en}

von Neuronen und einer (mdglicherweise leeren) Menge £ ungerichteter Kanten zwi-
schen diesen Neuronen bestehen. Jedem Neuron ¢; ist eine als Gewichtsvektor bezeichne-
te Position w; € R™ im Eingaberaum zugeordnet. Da ein Neuron im Wesentlichen durch
seinen Gewichtsvektor beschrieben ist, wird im Folgenden nicht streng zwischen einem
Neuron und seiner Position unterschieden und oft auch dann von Neuronen gesprochen,
wenn eigentlich Positionen gemeint sind. Sind zwei Neuronen ¢; und ¢; durch eine Kan-
te verbunden, so heifsen sie benachbart; die sie verbindende Kante wird mit e; ; = e;;
bezeichnet. Ist N; € N die Anzahl der Nachbarn eines Neurons ¢;, so werden diese Nach-
barn folgendermafSen indiziert: ¢; j, 7 = 1,2, ..., N;. Analog wird der Gewichtsvektor des
j-ten Nachbarn von ¢; mit w; ; bezeichnet.
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Selbstorganisierende Karten realisieren eine Abbildung vom Eingaberaum auf die Menge
der Neuronen, ordnen also jedem Eingabevektor s ein Neuron c,,(5) zu:

D:R" = N, s cyy (3.3)

Das Gewinnerneuron c,,) ist dabei dasjenige Neuron, dessen Gewichtsvektor dem Ein-
gabereiz beziiglich einer Metrik des Eingaberaums am néichsten ist. Hier wird diese Me-
trik stets der euklidische Abstand |-, -|| sein:

Cu(s) ‘= arg min |lw; — s|| (34)
ci €

Diese Definition ist streng genommen nicht eindeutig, da der Abstand zum Eingabe-
vektor von mehreren Neuronen gleichzeitig minimiert werden kann. Fiir die Theorie
Selbstorganisierender Karten ist dies unwesentlich, da die Menge der Eingabevektoren
fiir die (3.4) mehrdeutig ist, eine lesbesguesche Nullmenge ist® und demzufolge die Auf-
trittswahrscheinlichkeit Null hat. Bei der Simulation im Computer gilt dies aufgrund der
zwangsldufig erfolgenden Diskretisierung nicht mehr; das Problem ist aber leicht zu um-
gehen — beispielsweise indem stets das zuerst gefundene der den Abstand zum Einga-
bevektor minimierenden Neuronen zum Gewinnerneuron bestimmt wird. Im Folgenden
wird daher stillschweigend die Eindeutigkeit der Zuordnung vorausgesetzt.
Statt c,,(s) wird im Folgenden nur c¢,, geschrieben, wenn klar ist, dass das zum jeweils
aktuellen Eingabevektor gehdrende Gewinnerneuron gemeint ist.
Als Hilfsmittel zur Analyse und insbesondere zur Darstellung Selbstorganisierender Kar-
ten wird oft die durch (3.3) induzierte Voronoizerlegung des Eingaberaumes in Voro-
noizellen herangezogen. Die Voronoizelle eines Neurons ¢; ist die Menge aller Punkte
x € R" fir die w; ein Gewichtsvektor mit dem geringsten Abstand zu « ist:

Vii={z e R"| |z —wi| < |lz —wi| . k=1,....N} (3.5)

Der Gewichtsvektor w; wird auch als Zentrum von V; bezeichnet. Ausgehend von der
Voronoizerlegung wird die Nachbarschaft von Gewichtsvektoren im Eingaberaum de-
finiert: Zwei Gewichtsvektoren w;, w; € R" heifSen benachbart, wenn der Schnitt ihrer
Voronoizellen nicht leer ist: V; N V; # (. Abbildung illustriert die Voronoizerle-
gung eines zweidimensionalen Eingaberaumes. Die Zentren der Voronoizellen werden
durch Punkte markiert, ihre Grenzen durch Linien. Der Voronoizerlegung dual ist die
Delaunay-Triangulierung der Gewichtsvektoren. Diese entsteht, indem benachbarte Ge-
wichtsvektoren miteinander verbunden werden, wie in Abbildung gezeigt. Wer-
den die Kanten aus £ als Verbindungen zwischen Gewichtsvektoren aufgefasst, so bilden
sie bei einigen Typen Selbstorganisierender Karten (ndherungsweise) einen Subgraphen
der Delaunay-Triangulierung.

A priori sind den Neuronen einer Selbstorganisierenden Karte zuféllig Gewichtsvektoren
zugeordnet, die von der Karte reprasentierte Abbildung des Eingaberaum auf die Neu-
ronenmenge ist also gewissermafien beliebig. Dies d@ndert sich im Verlauf eines Trainings-
prozesses, der die Gewichtsvektoren in Abhédngigkeit von den angelegten Eingabevekto-
ren adaptiert. Letztere stammen entweder aus einer vorgegebenen Menge {s1, s2, ..., sT}
von Eingabevektoren oder werden entsprechend einer auf dem Eingaberaum gegebenen

®Die beziiglich der euklidischen Metrik gleich weit von zwei Gewichtsvektoren entfernten Punkte des
R™ liegen in einer Hyperebene, also einer Nullmenge. Die Menge der Eingabevektoren, fiir die das Gewin-
nerneuron durch (3:4) nicht eindeutig bestimmt ist, ist — aufgrund der endlichen Anzahl von Neuronen - die
Vereinigung endlich vieler solcher Hyperebenen, also wiederum eine Nullmenge.
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(a) (b)

Abbildung 3.4: (a) Voronoizerlegung eines zweidimensionalen Eingaberaums. (b) Die
zu (a) duale Delaunay-Triangulierung.

Haufigkeitsverteilung erzeugt, bilden also eine Folge unabhingig identisch verteilter Zu-
fallsvariablen s;.

Die Adaption der Gewichtsvektoren geschieht in Form einer Verschiebung in Richtung
auf den Eingabevektor und wird durch eine Lernregel der folgenden Form beschrieben:

w; — w; +n;(t) - hi(d, 1) - (s — w;) (3.6)

Die Lernrate 0 < 7;(t) < 1legtin Abhédngigkeit von der Anzahl ¢ der bereits vergangenen
Trainingsschritte fest, wie stark der Gewichtsvektor des Neurons ¢; angepasst wird, falls
¢; das Gewinnerneuron ist.

Die Nachbarschaftsfunktion h;(d,t) bestimmt, wie stark diese Anpassung relativ zu 7;(t)
ausfillt, wenn ¢; nicht das Gewinnerneuron ist. Sie ist im Allgemeinen abhéngig von
der Zahl ¢ der vergangenen Trainingsschritte und einem Wert d € R™, der ein Ma8 fiir
die Entfernung des Neurons ¢; zum Eingabevektor darstellt. Dies kann beispielsweise
der euklidische Abstand ||w; — s|| des Gewichtsvektors w; zum Eingabevektor s sein.
Oft wird d aber auch ausgehend von einer auf der Neuronenstruktur definierten Me-
trik ¢V (-, -) bestimmt. Die Nachbarschaftsfunktion erreicht ihr Maximum fiir d = 0 und
nimmt mit wachsendem d monoton ab.

Durch die Indizierung -; der Lernraten und Nachbarschaftsfunktionen wird die Moglich-
keit angedeutet, dass jedes Neuron eine eigene Lernrate und eine eigene Nachbarschafts-
funktion haben kann, oft wird aber auch eine einheitliche Lernrate und/oder eine ein-
heitliche Nachbarschaftsfunktion benutzt. Ferner weisen Lernrate und Nachbarschafts-
funktion auch nicht in allen Féllen eine Zeitabhidngigkeit auf.

Der beschriebene Traingsprozess hat eine Selbstorganisation zur Folge: Die a-priori un-
geordnete Karte wird zunehmend geordneter in dem Sinne, dass die Karte sich so
verandert,

(i) dass die Gewichtsvektoren von in der Neuronenstruktur benachbarten Neuronen
im Eingaberaum benachbart sind

(ii) und dass die Verteilung der Neuronen die Haufigkeitsverteilung der Eingabevek-
toren widerspiegelt: In Bereichen des Eingaberaumes, aus denen viele Eingabevek-
toren stammen, liegen auch viele Neuronen (Abbildung 3.5(b)).
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(@) (b)

Abbildung 3.5: Ausbreitung zweier Kohonenkarten (siehe B.2.7) (a) Mit auf dem Ein-
heitsquadrat [0, 1)? gleichverteilten Eingabevektoren trainierte Neuro-
nenkette. (b) Zweidimensionales Neuronengitter, trainiert mit Einga-
bevektoren s aus dem Einheitsquadrat (P(s € [0,0.5]°) = 2-P(s €
[0,1]%\ [0,0.5]%)).

Neben der durch (3.6) beschriebenen Adaption der Gewichtsvektoren fithren einige Ty-
pen Selbstorganisierender Karten wihrend des Trainings eine Anpassung der Struktur
der Karte durch, indem Neuronen und Kanten hinzugefiigt oder geloscht werden. Die
dabei zur Anwendung kommenden Verfahren sind jedoch zu unterschiedlich, um hier
in allgemeiner Form darstellbar zu sein; in Abschnitt 3.2l werden jedoch zwei derartige
Kartentypen beschrieben: Das Neurale Gas und das Wachsende Neurale Gas.

Mit diesen und dhnlichen Varianten Selbstorganisierender Karten kann das sogenann-
te Topologie-Lernen realisiert werden. Darunter wird die Ausbildung einer Nachbar-
schaftsstruktur auf der Neuronenmenge verstanden, die die Topologie der Verteilung
der Eingabevektoren widerspiegelt, bei der also

(iif) dhnliche Eingabevektoren auf benachbarte Neuronen abgebildet werden.

Diese Eigenschaft kann von einer fest vorgegebenen Neuronenstruktur im Allgemeinen
nicht erfiillt werden. Dies ist deutlich zu erkennen, wenn eine zweidimensionale Einga-
beverteilung auf eine Kette von Neuronen trainiert wird, wie in Abbildung darge-
stellt. Die resultierende Karte hat die Eigenschaft (i), nicht jedoch die Eigenschaft (iii).
Eine Selbstorganisierende Karte, die beide Eigenschaften (i) und (iii) aufweist, wird als
topologieerhaltend® bezeichnet.

3.2 Typen Selbstorganisierender Karten

Die in [3.1.4] beschriebene grundlegende Funktionsweise ldsst Spielraum fiir eine grofie
Bandbreite von Variationen. Dementsprechend existiert eine grofie Vielfalt von Algorith-
men, die anhand der folgenden Kriterien klassifiziert werden konnen:

Art des kompetitiven Lernen

Einige Algorithmen, beispielsweise der k-means-Algorithmus [MacQueen [1967], passen
nur das Gewinnerneuron an den Eingabevektor an. Dies wird als hartes kompetitives

?Eine formale Definition wird in [Martinetz u. Schulten1994] gegeben.
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Lernen bezeichnet, im Gegensatz zum weichen kompetitiven Lernen, bei dem noch wei-
tere Neuronen angepasst werden; ein Beispiel dafiir ist die Kohonenkarte (siehe 38.2.T).

Neuronenzahl und -anordnung

Die Anzahl der Neuronen kann fest vorgegeben sein oder sich wéahrend des Trainings-
prozesses dndern. In beiden Féllen kann ferner die , Art”, in der die Neuronen verbunden
sind, einem festen Schema folgen oder variabel sein: Die Neuronen sowohl der Koho-
nenkarte als auch des Growing Grid [Fritzke [1995b] bilden eine (meist zwei- oder drei-
dimensionale) Gitterstruktur. Wahrend jedoch die Kohonenkarte eine feste Anzahl von
Neuronen hat, kann diese beim Growing Grid durch das Einfiigen von , Neuronenrei-
hen” verdndert werden. Das mit Competitive Hebbian Learning kombinierte Neurale
Gas (siehe[3.2.2) hat eine feste Zahl von Neuronen, Verbindungen zwischen diesen wer-
den wihrend des Trainings entsprechend der Haufigkeitsverteilung der Eingabevektoren
gebildet; beim Wachsenden Neuralen Gas (siehe[3.2.3) ist dariiber hinaus die Neuronen-
zahl variabel.

Parameter-Variation

Die Parameter einer Selbstorganisierenden Karte, etwa die Lernrate, konnen entweder
globale Giiltigkeit fiir alle Neuronen besitzen oder lokal fiir jedes Neuron einzeln spe-
zifiziert sein. Ferner kann zwischen Varianten mit konstanten und solchen mit zeitlich
verdanderlichen Parametern unterschieden werden. Die bereits erwihnte Kohonenkar-
te verwendet globale, zeitlich verdnderliche Parameter, das ebenfalls schon erwihnte
Wachsende Neurale Gas globale, aber zeitlich konstante Parameter. Ein Beispiel fiir die
Verwendung lokaler, zeitlich verdnderlicher Parameter ist das DyCoN-Netz [Perl 2001].

Online- und Offline-Algorithmen

In dieser Arbeit wird nur der Fall betrachtet, dass das Auftreten der Eingabevektoren
sich nach einer Haufigkeitsverteilung auf einem kontinuierlichen Eingaberaum richtet,
die Menge der Eingabevektoren also beliebig grofs ist. In diesem Fall kommen Online-
Algorithmen zum Einsatz, die nach jeder Prasentation eines Eingabevektors eine Anpas-
sung der Gewichtsvektoren durchfiihren. Alle in dieser Arbeit betrachteten Algorithmen
fallen in diese Kategorie. Dem gegeniiber stehen die Offline-Algorithmen, die die Anpas-
sung der Gewichtsvektoren nach Prasentation aller Eingabevektoren durchfiihren, also
eine endliche Menge von Eingabevektoren voraussetzen. Ein Beispiel hierfiir ist der LBG-
Algorithmus [Linde u.a![1980], der zunéchst alle Eingabevektoren prasentiert und dann
den neuen Gewichtsvektor eines Neurons als Schwerpunkt der Eingabevektoren, fiir die
dieses Neuron das Gewinnerneuron war, festlegt.

3.2.1 Die Kohonenkarte

Bei der von Teuvo Kohonen 1982 eingefiihrten Kohonenkarte (Kohonen Feature Map)
[Kohonen 11982] sind die Neuronen so durch Kanten verbunden, dass sie eine periodi-
sche, meist zwei- oder dreidimensionale, Gitterstruktur bilden. Diese wird, wie auch die
Anzahl N der Neuronen, wihrend des Trainings nicht verdndert. Die initialen Gewichts-
vektoren der Neuronen werden entweder zuféllig gewdhlt oder gleichméfiig im Einga-
beraum verteilt.
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Die abstrakte Adaptationsregel (3.6) nimmt im Falle der Kohonenkarte die folgende kon-
krete Form an:

w; — w; + n(t) - h(d (cw, ¢i),ra(t)) (s —w;), i =1,2,...,N (3.7)

Dabei ist die fiir alle Neuronen identische Lernrate () tiblicherweise monoton fallend
mit lim; . n(t) = 0. Haufig verwendet wird etwa die folgende, durch Wahl der Kon-
stanten a, b € R™ problemspezifisch anpassbare Funktion:

a

1) =
) =137

(3.8)

Die ebenfalls fiir alle Neuronen identische Nachbarschaftsfunktion h(dV (¢, ¢;), 4 (t)) ist
abhingig vom Abstand ¢V (-, -) des zu adaptierenden Neurons ¢; vom Gewinnerneuron
¢y und dem Aktivierungsradius r,(t). Der Abstand zweier Neuronen wird dabei tiber
die auf der Neuronenmenge definierte Manhattan-Metrik bestimmt — als die minima-
le Anzahl von Kanten, die auf dem Weg von dem einen zum anderen Neuron passiert
werden muss.

Der Aktivierungsradius 7,(t) legt fest, in welchem Bereich um das Gewinnerneuron ei-
ne Anpassung der Neuronen stattfindet. Dies kann in Form einer scharfen Abgrenzung
erfolgen, so passt etwa das 0-1-Aktivierungsprofil

1 fiir dV(cw, i) < ra(t)

3.9
0 sonst (3.9)

B(d (cw, i), alt) = {

alle Neuronen innerhalb einer durch 7,(¢) bestimmten Umgebung in gleichem Mafe an,
alle anderen Neuronen nicht. Ebenso ist es aber auch moglich, eine mit der Entfernung
zum Gewinnerneuron stetig abnehmende Adaptation umzusetzen, etwa durch Verwen-
dung des Gaufs-Aktivierungsprofils

N B dN (e, ¢;)?

h(d (Cun CZ), Ta(t)) = exp (_T‘a(t)Z) (310)
Durch den Aktivierungsradius r,(t) wird in diesem Fall bestimmt, innerhalb welcher
Entfernung die Starke der Anpassung auf 1/e der Stirke der Anpassung des Gewinner-
neurons absinkt.
Der Aktivierungsradius 7,(t) selbst ist eine zeitabhéngige Funktion mit oft stufenformi-
gem Verlauf: Zu Beginn des Trainings entspricht sein Wert in etwa dem maximal mogli-
chen Manhattan-Abstand zweier Neuronen der Kohonenkarte und wird im Laufe des
Trainings — jeweils nach einer bestimmten Zahl von Trainingsschritten — um einen klei-
nen Betrag herabgesetzt, bis ein vorgegebener Endwert erreicht ist. Die Schrittweiten und
Stufenhohen miissen jeweils problemspezifisch gewdhlt werden. Der Endwert des Akti-
vierungsradius wird meist grofer als Null gewdhlt, sodass auch in spéten Trainingspha-
sen nicht nur das Gewinnerneuron adaptiert wird.
Eine derartige Wahl von Aktivierungsradius respektive Nachbarschaftsfunktion bewirkt
in Verbindung mit einer Lernrate der Form (3.8), dass zu Beginn des Trainings viele Neu-
ronen in grofien Schritten angepasst werden, wahrend spater nur noch lokale, kleine Ad-
aptionen vorgenommen werden. Eine zuféllig initialisierte Kohonenkarte (Abb. B.6(a))
breitet sich daher im Training zundchst grob im Eingaberaum aus (Abb. (b), (c)) und
fiihrt dann durch lokale Anderungen eine Feinanpassung durch (Abb. 3.6 (d)) .
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3.2.2 Das Neurale Gas

Das Neurale Gas [Martinetz u. Schulten [1991] ist eine Selbstorganisierende Karte mit
fester Neuronenzahl, die gdnzlich ohne Kanten auskommt. Die Anpassung der — mit
zufélligen Positionen initialisierten — Neuronen geschieht abhdngig vom euklidischen
Abstand ihrer Gewichtsvektoren zum Eingabevektor: Nach Prasentation eines Eingabe-
vektors wird fiir jedes Neuron ¢; dessen Rang k; bestimmt, das ist die Anzahl von Neuro-
nen, deren Gewichtsvektoren einen geringeren euklidischen Abstand zum Eingabevek-
tor haben als der Gewichtsvektor von ¢;. Mit diesem Rang und einem zeitabhdngigen
Parameter A(t), der dem Aktivierungsradius r,(t) der Kohonenkarte entspricht, regelt
die Nachbarschaftsfunktion

h(ki, A(t)) = exp <_A]Z)> (3.11)

die Stdrke der Anpassung der Neuronen:
. A —ki/X (¢ _ap:) G —
w; — w;+1n-e (s—w;),i=1,2,....N (3.12)

Der Parameter A(t) sinkt dabei ausgehend von einem Startwert Aipiti) innerhalb von ¢,,ax
Trainingsschritten auf seinen Endwert A 4, ab und bleibt dann konstant:

t
Afinal ) tmax ..
)\(t) — )\initial . (ﬁn;l) fl.lI't S tmax

(3.13)
Aﬁnal furt > tmax
Von der gleichen Form ist auch die Zeitabhédngigkeit der Lernrate #:
t
. ... . [ Mfinal tmax ..
n(t) _ ) Mnitial (Uinitial) fur t < tmax (314)

Tifinal fart > tmax

Competitive Hebbian Learning

Das Neurale Gas wird oftmals kombiniert mit einem als Competitive Hebbian Learning
[Martinetz[1993] bezeichneten Verfahren, das es ermoglicht, eine topologieerhaltende Ab-
bildung einer Eingabeverteilung mit komplexer oder a-priori unbekannter Topologie zu
lernen. Dabei werden Kanten zwischen Neuronen, deren Gewichtsvektoren im Eingabe-
raum benachbart sind, eingefiigt. Auf die Anpassung der Gewichtsvektoren hat dies kei-
nen Einfluss. Da sich die Nachbarschaftsbeziehungen der Neuronen wéhrend des Trai-
nings noch dndern, miissen gegebenenfalls Kanten auch wieder entfernt werden; dies
wird iiber das Alter der Kanten gesteuert: In jedem Trainingsschritt wird zwischen dem
Gewinnerneuron ¢, und dem dem Eingabevektor zweitndchsten Neuron ¢, eine Kante
ew,s mit dem Alter age,, ; = 0 eingefiigt oder, sofern diese beiden Neuronen bereits durch
eine Kante verbunden sind, deren Alter auf 0 zuriickgesetzt. Anschlieffend wird das Al-
ter aller zwischen ¢,, und anderen Neuronen bestehenden Kanten um 1 erhoht; Kanten,
deren Alter dann einen Maximalwert age,,,,,. tiberschreitet, werden geltscht.

Bei der so erzeugten Verbindungsstruktur handelt es sich (ndherungsweise) um einen
Subgraphen der Delaunay-Triangulierung der Neuronen. Abbildung (e) - (h) zeigt
das Training eines Neuralen Gases und die Entwicklung von Verbindungen zwischen
dessen Neuronen.
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Abbildung 3.6: Training verschiedener Netztypen mit auf dem Einheitsquadrat [0, 1]
gleichverteilten Eingaben; jeweils nach — von links nach rechts —
0, 100, 1000 und 10000 Trainingsschritten: (a) - (d) Kohonenkarte,
(e) - (h) Neurales Gas, (i) - (I) Wachsendes Neurales Gas

3.2.3 Das Wachsende Neurale Gas

Sowohl bei der Kohonenkarte wie auch beim Neuralen Gas miissen die (meist zuféllig
initialisierten) Neuronen zundchst durch grofie Anpassungen grob an die Eingabever-
teilung adaptiert werden, bevor die Starke der Anpassungen reduziert wird, um eine
Stabilisierung der Karte zu erreichen. Hieraus ergibt sich die Notwendigkeit, die fiir das
Erreichen einer guten Abbildung der Eingabeverteilung nétige Trainingsdauer im Voraus
abzuschitzen und den zeitlichen Verlauf der Parameter entsprechend festzulegen. Ferner
muss auch eine Abschidtzung der nétigen Zahl von Neuronen vorgenommen werden, da
diese wiahrend des Trainings nicht mehr verdndert werden kann.

Das Wachsende Neurale Gas (Growing Neural Gas) ], das als inkremen-
telle Variante des Neuralen Gases betrachtet werden kann, umgeht diese Probleme: Es
startet mit nur zwei Neuronen, denen wihrend des Trainings sukzessive weitere hinzu-
gefligt werden, um eine gute Anpassung an die Eingabeverteilung zu erreichen. Somit
sind grofle Anpassungsschritte zu Beginn des Trainings nicht mehr nétig; von Anfang
an geniigen in jedem Trainingsschritt kleine Anpassungen weniger Neuronen. Daher
konnen alle Parameter des Wachsenden Neuralen Gases konstant gew&hlt werden.
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Der grofite Unterschied zum Neuralen Gas besteht in der Bestimmung der anzupassen-
den Neuronen. Wiahrend die Nachbarschaftsfunktion des Neuralen Gases auf Entfernun-
gen im Eingaberaum beruht, basiert die des Wachsenden Neuralen Gases auf Nachbar-
schaften beziiglich einer auf der Neuronenmenge definierten Topologie. Offensichtlich
muss diese, wahrend das Wachsende Neurale Gas wachst, nach und nach erzeugt und
angepasst werden. Der dazu verwendete Mechanismus entspricht im Wesentlichen dem
im vorangegangenen Abschnitt vorgestellten Competitive Hebbian Learning.

In jedem Lernschritt werden zundchst das dem Reiz nédchste (c,,) und zweitndchste (c;)
Neuron ermittelt. Zwischen diesen wird eine Kante ¢,, s mit dem Alter age,, ; = 0 ein-
gefiigt oder, falls eine solche Kante bereits existiert, deren Alter auf 0 zuriickgesetzt.
Anschlieflend werden die Positionen des Gewinnerneurons und aller seiner Nachbarn
angepasst, letztere mit einer Lernrate 7, die niedriger als die Lernrate 7,, fiir die Adap-
tation des Gewinnerneurons ist:

Wy — Woy + My (8 — Wyy) (3.15)
Wy, j <_'11711),]'_|—”71”L (S_ww,j)a ]:17277NZ (316)

Dann wird das Alter aller Kanten, die c,, als Endpunkt besitzen, um 1 erhéht und es wer-
den alle Kanten ¢; j, deren Alter age, ; den zuldssigen Maximalwert age,,,,, iberschreitet,
geloscht. Ebenfalls geloscht werden danach Neuronen, die keine Nachbarn mehr besit-
zen, also nicht mehr iiber Kanten mit anderen Neuronen verbunden sind.

Das Einfiigen eines neuen Neurons erfolgt in vorgegebenen Abstinden von jeweils
Nsteps Lernschritten. Die Positionen, an denen neue Neuronen eingefiigt werden, werden
auf Grundlage von den Neuronen zugeordneten Fehlervariablen err; bestimmt. Diese
schdtzen den lokalen Quantisierungsfehler, das ist die mittlere Entfernung eines Neurons
von den Eingabevektoren, fiir die es das Gewinnerneuron ist, ab'®. In jedem Trainings-
schritt wird der Fehler err,, des Gewinnerneurons c,, um dessen quadrierten Abstand
zum Eingabevektor s erhoht:

erry — erry + ||we — s? (3.17)

Ferner erfolgt, um den Fehler weiter zuriickliegender Schritte weniger stark zu bertick-
sichtigen, in jedem Trainingsschritt eine Diskontierung des Quantisierungsfehlers aller
Neuronen:

erre «— erre — 0 - erre,c € N (3.18)

Alle ngteps Trainingsschritte11 wird das Neuron, das den hochsten Quantisierungsfehler
aufweist, sowie dessen Nachbar mit dem grofiten Fehler bestimmt:

Cq = arg maxerr; (3.19)
CiEN
¢y = arg maxerryj, (3.20)
j=1,...,Ng

Zwischen diesen wird ein neues Neuron ¢, mit w, = 0.5 - (w, +wy) eingefiigt und
die Topologie der Neuronenmenge dementsprechend angepasst, indem die Kante e, s

"Der Quantisierungsfehler eines Neurons c¢; ist mit der Verteilung P(z) der Eingabevektoren gegeben
durch das Integral [, ||z — w;||? - P(x)da.

"Das Einfiigen erfolgt meist bis zum Erreichen einer Hochstzahl Nyax von Neuronen. Alternativ konnte
es auch beendet werden, wenn ein vorgegebener Quantisierungsfehler nicht mehr tiberschritten wird.
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geloscht wird und stattdessen die Kanten e, und ey, in die Kantenmenge & eingefiigt
werden. Abschlieffend werden die Fehlervariablen von ¢, und ¢y diskontiert und die von
¢, wird initialisiert:

erry < errqy — 1 - erry (3.21)
erry < erry —1- erry (3.22)
erry, < 0.5 (errq + erry) (3.23)

In Abbildung[3.61(i) - (1) ist die Entwicklung eines Wachsenden Neuralen Gases wéhrend
des Trainings mit im Einheitsquadrat [0, 1] gleichverteilten Eingabevektoren dargestellt.
Es ist deutlich zu erkennen, wie die Karte wahrend des Trainings anwéchst.

Wie bereits erwihnt, sind das Neurale Gas und das Wachsende Neurale Gas in der La-
ge, sich an die Topologie der Eingabeverteilung anzupassen. Dies ist insbesondere dann
ein Vorteil gegeniiber der Kohonenkarte, wenn die Eingabeverteilung lokal unterschied-
liche Dimensionalitdt aufweist. Einen Vergleich der drei Netztypen in einem solchen Fall
gestattet die AbbildungB.71"%.

(@) (b) (c)

Abbildung 3.7: Abbildung einer Eingabeverteilung mit lokal unterschiedlicher Di-
mensionalitdt durch (a) eine Kohonenkarte, (b) ein Neurales Gas und
(c) ein Wachsendes Neurales Gas.

Die Eingabevektoren sind hier Elemente eines Quaders, einer Ebene und einer Linie.
Die Kohonenkarte bildet nur den zweidimensionalen Bereich topologieerhaltend ab. Der
dreidimensionale Bereich ist, verglichen mit den anderen Kartentypen, nur diinn besetzt
und eine ungefdhre Abdeckung wird nur durch eine Faltung der zweidimensionalen Ko-
honenkarte erreicht. Im Bereich der Linie schliefSlich wird die zweidimensionale Karte
,zusammengepresst’ und es bilden sich ,Knoten” von Neuronen, das Ende der Linie
wird gar nicht abgedeckt. Wenngleich die Struktur von Neuralem Gas und Wachsendem
Neuralen Gas im dreidimensionalen Bereich der Eingabeverteilung etwas untibersicht-
lich wirkt, was an der dort fiir die Topologieerhaltung nétigen hoheren Anzahl von Kan-
ten liegt, ist doch zu erkennen, dass diese beiden Kartentypen in allen drei Bereichen
eine der lokalen Dimension angepasste Struktur entwickeln. Ein Vorteil des Wachsenden
gegeniiber dem einfachen Neuralen Gas zeigt sich im eindimensionalen Bereich der Ver-
teilung: Beim Neuralen Gas werden alle in der Néhe der Linie initialisierten Neuronen
auf diese gezogen; das Resultat ist eine unverhéltnismafig grofSe Zahl von Neuronen
in diesem Bereich. Beim Wachsenden Neuralen Gas hingegen werden dort nur so viele
Neuronen eingefiigt wie notig, dies fithrt zu einer ausgewogeneren Verteilung der Neu-
ronen.

”Die Neuronen der Kohonenkarte bilden in diesem Beispiel eine zweidimensionale Gitterstruktur.
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3.3 Aktionenlernen mit Selbstorganisierenden Karten

Selbstorganisierende Karten lernen eine Abbildung von Eingabevektoren auf Neuronen,
also eine Klassifizierung der Eingabedaten, sind jedoch zundchst nicht in der Lage, zu
den Eingabevektoren passende Aktionen'® zu lernen. Mit Hilfe geeigneter Erweiterun-
gen ist jedoch auch dies moglich.

3.3.1 Motorische Karten

Viele im Gehirn fiir die Muskelansteuerung zustdndige Bereiche sind, dhnlich wie die
sensorischen Areale, in Kartenform organisiert. Eine lokalisierte Erregung eines solchen
Bereichs fiihrt zur Auslésung einer Bewegung, die in gesetzmafliger Weise mit dem Ort
der Erregung variiert. Dies motivierte die Erweiterung der Kohonenkarte zur motori-
schen Karte [Ritter u.a.1990], bei der jedem Neuron c¢; ein Ausgabevektor u; € R™ zu-
geordnet ist.

Beim Training wird der Karte neben dem jeweiligen Eingabevektor s eine zu diesem
passende Soll-Ausgabe x prdsentiert, an die die Ausgaben des Gewinnerneurons und
seiner Nachbarschaft analog zu (3.6) angepasst werden:

w; — wi + i) - hi(d, 1) - (x — ;) (3.24)

Somit wird die Abbildung (3.3) des Eingaberaumes R" auf die Menge N der Neuronen
zu einer Abbildung des Eingaberaumes R" in den Ausgaberaum R erweitert:

d:R" - R™, s+— Uy (s) (3.25)

In der beschriebenen Form handelt es sich bei der Motorischen Karte um ein tiberwachtes
Lernverfahren'4, da zu jedem Eingabevektor s die korrekte Ausgabe vorgegeben wird.
In [Ritter u.all1990] wird zusétzlich eine Version der Motorischen Karte vorgeschlagen,
die anstelle vorgegebener korrekter Ausgaben eine Bewertungsfunktion verwendet: In
jedem Trainingsschritt wird die Ausgabe des Gewinnerneurons zuféllig leicht abgewan-
delt. Erhélt die abgewandelte Version eine Bewertung, die {iber dem bisherigen Durch-
schnitt der Bewertungen des Neurons liegt, wird die Anderung iibernommen, andern-
falls verworfen.

Analog konnen auch andere Typen Selbstorganisierender Karten erweitert werden. Ein
generelles Problem besteht dabei darin, dass sich die Verteilung der Neuronen im
Eingaberaum im Wesentlichen nach der Auftrittshdufigkeit der Eingabevektoren rich-
tet und das eigentliche Ziel, das Lernen angemessener Aktionen, nicht berticksichtigt.
Wiinschenswert wére hingegen eine Verteilung, bei der in Bereichen des Eingaberaumes,
in denen die korrekte Ausgabe stark variiert, viele Neuronen liegen und die Bereiche mit
gleicher korrekter Ausgabe mit nur wenigen Neuronen abdeckt.

BUnter einer Aktion wird hier ganz allgemein eine Ausgabe verstanden, die als Reaktion auf eine Eingabe
erfolgt. Dies kann — muss aber nicht — eine Aktion im eigentlichen Sinne sein, beispielsweise konnte es sich
auch um eine Klassifikation der vorangegangenen Eingabe handeln.

“Im Bereich der Kiinstlichen Intelligenz wird unterschieden zwischen tiberwachtem Lernen, Rein-
forcement-Learning und uniiberwachtem Lernen. Beim iiberwachten Lernen lernt der Lerner aus Paaren
von Eingaben und zugehorigen korrekten Ausgaben, beim Reinforcement-Learning erhilt er in Form einer
Belohnung (oder Bestrafung ) lediglich eine Bewertung seiner Ausgabe, beim unitiberwachtem Lernen ist
fiir ihn tiberhaupt keine Information tiber die korrekten Ausgaben verfiigbar [siehe z.B.[Russell u. PNorvig
2003].
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Eine mogliche Losung dieses Problems stellt die Verwendung eines angepassten Wach-
senden Neuralen Gases dar, das Neuronen nicht auf Grundlage des Quantisierungsfeh-
lers, sondern aufgrund der akkumulierten Abweichungen der tatsdchlichen von den kor-
rekten Ausgaben einfiigt [Fritzke [1995¢]:

erry = erry + ||y — XH2 (3.26)

Neue Neuronen werden also in Gebieten eingefiigt, in denen die Ausgaben der Neuro-
nen stark von den optimalen Ausgaben abweichen.

Alle derartigen Verfahren setzen jedoch voraus, dass korrekte Ausgaben vorgegeben
werden oder zumindest eine direkte Bewertung der erfolgten Ausgaben vorgenommen
wird; fiir das Lernen von Aktionen im fiir viele Reinforcement-Learning-Probleme typi-
schen Fall verzogerter Belohnungen ist keines dieser Verfahren geeignet.

3.3.2 Kombination mit Reinforcement-Learning-Verfahren

In der Literatur sind eine ganze Reihe von zum Teil sehr unterschiedlichen Ansdtzen zum
Lernen von Aktionen zu finden, die auf einer Kombination einer Selbstorganisierenden
Karte mit einem Reinforcement-Learning-Verfahren basieren. Dieses Feld ist zu weit, um
an dieser Stelle einen auch nur ansatzweise vollstindigen Uberblick geben zu kénnen. Im
Folgenden wird daher nur auf die wohl am hédufigsten zu findende Form einer derartigen
Kombination eingegangen.

Wie am Ende von Abschnitt ausgefiihrt, besteht ein wesentlicher Nachteil traditio-
neller tabellarischer Reinforcement-Learning-Verfahren darin, dass sie fiir jeden Zustand
respektive jedes Zustands-Aktions-Paar eine Schdtzung seines Wertes speichern miissen,
wodurch ihre praktische Anwendbarkeit auf Probleme mit kleinen Zustandsraumen und
Aktionsmengen beschrankt ist. Oft gestattet jedoch eine geeignete Verkleinerung des Zu-
standsraums auch bei Problemen mit eigentlich groffem Zustandsraum die Anwendung
eines tabellarischen Verfahrens.

Vielfach wurden in diesem Sinne Selbstorganisierende Karten dazu verwendet, den kon-
tinuierlichen Zustandsraum eines Reinforcement-Learning-Problems vermoge der Ab-
bildung (3.3) zu diskretisieren, um dann auf den so erhaltenen — von den Neuronen der
Selbstorganisierenden Karte dargestellten — Zustdnden ein klassisches Reinforcement-
Learning-Verfahren, beispielsweise das in vorgestellte Q-Learning anzuwenden.
In dieser Weise wurden Kohonenkarten (z.B.[Barreca u. Buttazza [1993]) ebenso einge-
setzt wie Neurale Gase (z.B. [Herrmann u. Denl1995]) und Wachsende Neurale Gase (z.B.
[Stephan u. a!2003]), wobei in einigen Fillen, etwa in [Herrmann u. Der 1995], auch die
Kriterien, nach denen die Positionierung der Neuronen erfolgt, angepasst wurden.

Ein Problem dieser Ansdtze ist darin zu sehen, dass das Training der Selbstorgani-
sierenden Karte parallel zum Lernen der Aktionen durch den mit dieser kombinier-
ten Reinforcement-Learning-Algorithmus erfolgt. Da die Zustdnde respektive Zustands-
Aktions-Paare fiir die Werte gelernt werden, die durch die Position der Neuronen be-
stimmt werden, birgt dies die Gefahr, dass bereits gelernte Werte durch die Bewegung
der Neuronen wieder vergessen werden.

Ein weiteres Problem besteht darin, dass die auftretenden Zustiande in Reinforcement-
Learning-Szenarien nur in bestimmten Reihenfolgen auftreten: Abgesehen von den Start-
zustdnden der Lernepisoden wird jeder Zustand — also jede Eingabe — durch den voran-
gegangenen Zustand und die ausgefiihrte Aktion bestimmt. Dies kann dazu fiihren, dass
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spéter in einer Lernepisode auftretende Anpassungen der Neuronen frithere Anderun-
gen tiberlagern und sich die Neuronen in der Ndhe der Episoden-Endzustidnde konzen-
trieren, sodass nur noch deren Werte gelernt werden.

3.4 Zusammenfassung

Kiinstliche Neuronale Netze stellen —neben den Evolutionédren Algorithmen — die zweite
grofie Gruppe biologisch inspirierter Lernverfahren im Bereich der Kiinstlichen Intelli-
genz dar. Sie imitieren — in stark abstrahierter Form — die Informationsverarbeitungsme-
chanismen tierischer respektive menschlicher Nervensysteme und Gehirne.

Eine Klasse Kiinstlicher Neuronaler Netze bilden die von den somatotopischen Karten
des Gehirns inspirierten Selbstorganisierenden Karten. Diese lernen eine Abbildung ein-
gegebener Reize auf (kiinstliche) Neuronen, mithin kann ein solches Neuron als Re-
prasentant aller auf es abgebildeten Reize angesehen werden. Eine wesentliche Eigen-
schaft besagter Abbildung besteht darin, dass dhnliche Neuronen stets dhnliche Reize re-
prasentieren. Unter gewissen Umstdnden gilt auch umgekehrt, dass dhnliche Reize durch
dhnliche Neuronen reprasentiert werden.

Selbstorganisierende Karten nehmen somit eine Klassifikation der ihnen prasentierten
Eingaben vor, die jedoch nur implizit durch die wihrend eines Trainingsprozesses gebil-
dete Struktur der Karte gegeben ist. Soll die vorgenommene Klassifikation als Grundlage
fiir die Auswahl von zu den jeweiligen Eingaben passenden Ausgaben — etwa im Fal-
le des Lernens von Aktionen — dienen, muss die Selbstorganisierende Karte erweitert
oder mit einem anderem Lernverfahren, zum Beispiel einem Reinforcement-Learning-
Verfahren, gekoppelt werden.



Kapitel 4

Ein Hybrides Lernendes
Klassifizierendes System

In diesem Kapitel wird ein neu entwickeltes Lernendes Klassifizierendes System fiir den
Einsatz in reellwertig kodierten Lernumgebungen eingefiihrt, das Charakteristika so-
wohl des XCS wie auch eines Wachsenden Neuralen Gases aufweist und daher als Hybri-
des Lernendes Klassifizierendes System (HCS) bezeichnet werden soll. In seiner Struktur
und prinzipiellen Funktionsweise gleicht dieses System dem XCS, jedoch sind die Be-
dingungen seiner Klassifizierer durch Gewichtsvektoren gegeben, wie sie die Neuronen
Selbstorganisierender Karten aufweisen. Ferner nutzt das HCS zusétzlich zum Geneti-
schen Algorithmus einen weiteren Lernmechanismus, der an das Neuronenadaptations-
verfahren des (Wachsenden) Neuralen Gases angelehnt ist.

In Abschnitt 4.1] wird zunéchst die Entwicklung eines derartigen Hybridsystems moti-
viert: Ausgehend von der Betrachtung zweier auf den ersten Blick sehr dhnlicher Ler-
numgebungen wird ein grundlegendes Problem intervallbasierter Klassifiziererbedin-
gungen identifiziert und es wird dargelegt, dass die Verwendung von Gewichtsvektoren
als Klassifiziererbedingungen einen Ansatzpunkt zu dessen Losung bietet.

An diese Motivation schliefit eine detaillierte Beschreibung des HCS an, die sich entspre-
chend der vier — auf Seite 23| genannten - zentralen Komponenten Lernender Klassifi-
zierender Systeme gliedert: Der Abschnitt 4.2l widmet sich der Wissensbasis des HCS
und geht insbesondere auf dessen Klassifizierer und deren Unterschiede zu den inter-
vallbasierten Klassifizierern des reellwertig kodierten XCS ein. In Abschnitt 4.3l wird die
Performance-Komponente des HCS beschrieben, die gegeniiber der des XCS eine gan-
ze Reihe von Modifikationen aufweist. Auch die Reinforcement-Komponente kann nicht
unverdndert vom XCS tibernommen werden, wie in Abschnitt £.4] dargelegt wird. Mit
der Discovery-Komponente des HCS und insbesondere mit dem neu eingefiihrten Ver-
fahren zur Adaptation der Klassifizierer befasst sich der Abschnittid.5] Abschnitt@d.6stellt
die zuvor einzeln beschriebenen Komponenten in den Kontext des Gesamtsystems und
gewdhrt so einen Uberblick iiber das HCS, bevor dieses in Abschnitt 4.7l mit anderen in
der Literatur beschriebenen Kombinationen von Lernenden Klassifizierenden Systemen
und Neuronalen Netzen verglichen wird. Abschnitt 4.8|schliefilich fasst das Kapitel zu-
sammen.

58
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4.1 Motivation

Lernende Klassifizierende Systeme — insbesondere das XCS — wurden erfolgreich zum
Losen von Klassifikationsproblemen, zur Funktionsapproximation und zum Lernen
von Aktionen eingesetzt. Thre Fahigkeit zur Generalisierung {iber Lernumgebungs-
zustdnde ermoglicht ihre Verwendung auch in Lernumgebungen mit grofiem diskretem
oder kontinuierlichem Zustandsraum, in denen klassische (tabellarische) Reinforcement-
Learning-Verfahren, die jeden Zustand respektive jedes Zustands-Aktions-Paar einzeln
bewerten, nicht ohne weiteres eingesetzt werden kdnnen.

Um beim Lernen von dieser Generalisierungsfahigkeit profitieren zu kénnen, miissen je-
doch zwei Bedingungen erfiillt sein: Erstens muss die jeweils betrachtete Lernumgebung
Generalisierungen tiberhaupt zulassen — es muss Umgebungszustdnde geben, in denen
gleiche Aktionen zu gleichen Belohnungen und Returns fiithren. Zweitens miissen die
in der Lernumgebung moglichen Generalisierungen auch durch Klassifiziererbedingun-
gen ausdriickbar sein. Wie diese zweite Bedingung zu verstehen ist, kann anhand der in
Abbildungl.Tlskizzierten, einfach strukturierten Lernumgebungen verdeutlicht werden:

(1,1) (1,1)

(0,0) 0,0)
(@ (b)

Abbildung 4.1: Zwei Lernumgebungen mit Zustandsraum S = [0,1)® und Aktions-
menge A = {aw, as}. In den weilen (schwarzen) Teilen des Zustands-
raumes ist a.,(a;) die beste Aktion: (a) Achsenparallele und (b) Diago-
nale Unterteilung von S.

In beiden Lernumgebungen ist der zweidimensionale Zustandsraum S = [0,1)* in vier
Gebiete gleicher Grofie unterteilt. Von den zwei moglichen Aktionen a,, und a; ist in den
in der Abbildung weifs dargestellten Gebieten die erste optimal, in den schwarzen Berei-
chen hingegen die zweite. Die Ausfiihrung einer richtigen Aktion wird jeweils mit einer
Belohnung r = 1000 honoriert, bei Ausfiihrung einer falschen Aktion wird keine Beloh-
nung gewdhrt (r = 0). Die beiden Lernumgebungen unterscheiden sich allein durch die
Art der Unterteilung des Zustandsraums: In der ersten sind die ,,Grenzen” zwischen den
vier Gebieten achsenparallel ausgerichtet, in der zweiten verlaufen sie diagonal.

Unter Verwendung intervallbasierter Bedingungen kann im Fall der ersten Lernumge-
bung {iiber jeden der vier Bereiche des Zustandsraums als Ganzes generalisiert werden,
sodass acht Klassifizierer! ausreichen, um jeden Zustand der Lernumgebung richtig zu
klassifizieren. Im Fall der zweiten Lernumgebung muss jeder Bereich des Zustandsraums
unter Verwendung vieler Klassifizierer approximiert werden; es werden also deutlich
mehr Klassifizierer bendtigt, um das Problem (ndherungsweise) zu losen.

Dieses Problem der schlechten Abbildbarkeit der in einer Lernumgebung moglichen Ge-
neralisierungen durch intervallbasierte Bedingungen betrifft natiirlich nicht allein das

'Die Anzahl 8 ergibt sich als Produkt der Zahl der Gebiete (4) und der Zahl moglicher Aktionen (2).
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obige einfache Beispiel — es ist vielmehr zu vermuten, dass dieser Typ von Bedingungen
vielen Lernumgebungen — insbesondere solchen, die Realwelt-Probleme modellieren —
nicht gerecht wird. Es liegt daher nahe, nach alternativen Bedingungstypen zu suchen,
die moglichst vielféltige Generalisierungen erlauben und damit kompaktere — weniger
Klassifizierer bendtigende — Losungen ermoglichen.

In [Butz 2005; Butz u.al 2006] wurden kernelbasierte ellipsoidale Bedingungen ein-
gefiihrt, die von Zustdnden aus einem hyperellipsoid-férmigen Bereich des Zustandsrau-
mes erfiillt werden. Da neben dem Mittelpunkt dieser Hyperellipsoide auch die Linge
und Orientierung ihrer Hauptachsen evolviert wird, gibt es im Hinblick auf die Be-
dingungsstruktur keine ausgezeichneten Achsen im Zustandsraum. Viele Unterteilun-
gen eines Zustandsraumes sind daher besser abbildbar als bei Verwendung intervall-
basierter Bedingungen. Noch flexibler sind auf konvexen Hiillen basierende Bedingun-
gen [Lanzi u. Wilson 2006]. Eine solche wird von allen Zustdnden in der konvexen Hiille
der sie definierenden k£ > 3 Punkte des Zustandsraumes erfiillt. Beide Bedingungstypen
fiihren zu guten Lernergebnissen, jedoch sind die mit ihnen evolvierten Populationen in
vielen Féllen ebenso grofd oder grofier als die unter Verwendung intervallbasierter Be-
dingungen gefundenen — das Ziel einer ,effizienteren” Generalisierung erreichen sie also
nicht. Zudem sind beide Typen deutlich komplizierter aufgebaut als intervallbasierte Be-
dingungen, sodass sich die Frage stellt, ob es nicht eine ,einfachere” Alternative gibt.
Einen Ansatzpunkt liefern die Beispiele aus Abbildung 4.1} In beiden Lernumgebun-
gen kann die Unterteilung des Zustandsraums in Bereiche mit gleicher optimaler Ak-
tion durch eine Voronoizerlegung mit jeweils vier Zentren —in der Abbildung durch rote
Punkte markiert — beschrieben werden. Dies legt es nahe, Bedingungen zu benutzen,
die ebenfalls eine Voronoizerlegung des Zustandsraumes induzieren — Bedingungen al-
so, die durch Gewichtsvektoren beschrieben werden und von allen in der zugehorigen
Voronoizelle liegenden Zustdnden erfiillt werden.

Derartige Bedingungen ermdglichen es, sehr viele Unterteilungen eines Zustandsraumes
— alle als Voronoizerlegungen beschreibbaren — abzubilden. Sie bieten zudem den Vor-
teil eines kleineren Suchraums des Genetischen Algorithmus: Es werden n-dimensionale
reellwertige Vektoren evolviert. Bei auf konvexen Hiillen basierenden Klassifiziererbe-
dingungen hingegen treten Chromosomen der Lange k - n auf, bei hyperellipsoidalen
Bedingungen ist der Genraum sogar (n + n?)-dimensional.

Diesen Vorteilen steht ein wesentlicher Nachteil gegeniiber: Klassifizierer, die Gewichts-
vektoren als Bedingungen verwenden, sind — anders als , klassische” Klassifizierer —stark
voneinander abhingig: Die Voronoizelle eines derartigen Klassifizierers — also die Men-
ge der zu ihm passenden Lernumgebungszustidnde — ist durch seine Gewichtsvektor-
Bedingung allein nicht festgelegt, sie wird vielmehr wesentlich von den Gewichtsvek-
toren umliegender Klassifizierer mitbestimmt. Um ein gutes Lernergebnis zu erzielen,
miissen daher die Klassifizierer nicht nur absolut, sondern auch relativ zueinander genau
positioniert werden. Dies ldsst es sinnvoll erscheinen, neben dem Genetischen Algorith-
mus ein weiteres Lernverfahren einzusetzen, das die ,Feinpositionierung” der Klassifi-
zierer iibernimmt. Es ist naheliegend, dieses dhnlich den Neuronenadaptationsmecha-
nismen Selbstorganisierender Karten zu gestalten und dabei die Gewichtsvektoren der
Klassifizierer in Abhdngigkeit von der Genauigkeit ihrer Vorhersagen anzupassen.

Eine Population derartiger, mit Bedingungen in Form von Gewichtsvektoren ausgestat-
teter Klassifizierer kann als Klassifizierer-Netz angesehen werden, bei dem — analog einer
Selbstorganisierenden Karte — dhnliche Zustdande die Bedingungen benachbarter Klassifi-
zierer erfiillen. Anders als bei einer Selbstorganisierenden Karte ist die Klassifikation der
Eingaben jedoch nicht implizit durch die Struktur der Karte respektive der Population
gegeben, sondern erfolgt explizit durch die Aktionen der Klassifizierer.
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4.2 Wissensbasis/Population

Bei der Population des HCS handelt es sich ebenso wie bei der des XCS um eine Menge
P = {Cll,clg,...,ClN} (41)

von (Makro-)klassifizierern. Die Grofie der Population ist variabel, unterliegt jedoch der
Einschrankung, dass die Summe der Vielfachheiten der in der Population P enthaltenen
Klassifizierer einen Maximalwert N, nicht tiberschreiten darf:

!
> cl.num < Niax (4.2)
cleP

Wihrend aber die Population des XCS eine reine Ansammlung von Klassifizierern dar-
stellt, wird die Population des HCS im Laufe des Lernvorganges — @hnlich wie beim To-
pologielernen des (Wachsenden) Neuralen Gases — durch Einfiigen von Kanten zwischen
Klassifizierern mit einer topologischen Struktur versehen. Genauer gesagt wird, da das
HCS nur Kanten zwischen Klassifizierern mit gleicher Aktion gestattet, fiir jede Aktion
a € Adie durch

P, :={cl € Plcl.action =a} (4.3)

definierte Teilpopulation mit Aktion a mit einer eigenen Topologie ausgestattet, die
durch die Menge &, aller Kanten, die zwei in P, enthaltene Klassifizierer verbinden, be-
schrieben wird. Die Menge aller Kanten zwischen Klassifizierern der Population P wird
mit £ bezeichnet und es gilt:

£={J¢& (4.4)

acA

Die Erzeugung dieser Topologie(n) erfolgt integriert in die Bildung des Match-Sets und
wird daher erst in Abschnitt[4.3.1] thematisiert. Hier wird zundchst naher auf die Klassi-
tizierer des HCS — insbesondere auf die Syntax ihrer Bedingungen und ihre Attribute —
eingegangen. Anschliefiend werden dann die Verfahren besprochen, die verwendet wer-
den, um Klassifizierer in die Population einzufiigen und aus ihr zu 16schen.

4.2.1 Die Klassifizierer des HCS

Die Klassifizierer des HCS unterscheiden sich hinsichtlich ihrer Grundstruktur nicht von
denen anderer Lernender Klassifizierender Systeme; als zentrale Bestandteile besitzen sie
eine Bedingung und eine Aktion. Da ihre Bedingungen durch Gewichtsvektoren w € R"
reprasentiert werden, gleichen sie aber auch Neuronen Selbstorganisierender Karten, die
um eine Ausgabe —in Gestalt der Klassifiziereraktion — erweitert wurden.

Die Dimension n der Gewichtsvektoren entspricht der Anzahl der Zustandsvariablen, al-
so der Dimension des Zustandsraumes S € R", der jeweils verwendeten Lernumgebung.
Bei den Eintrdagen der Gewichtsvektoren handelt es sich um —im Prinzip beliebige — reelle
Zahlen; welche Werte tatsdchlich auftreten, hdangt in erster Linie von der jeweils verwen-
deten Lernumgebung ab. Als Klassifiziereraktion kann jedes Element der zur Lernumge-
bung gehorenden Aktionsmenge A = {ay,as, ..., a,} in Erscheinung treten.

Bedingung der HCS-Klassifizierer

Die Bestimmung der zu einem Umgebungszustand passenden Klassifizierer erfolgt ana-
log der Ermittlung des Gewinnerneurons bei einer Selbstorganisierenden Karte: Ein
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HCS-Klassifizierer passt genau dann zu einem Zustand s € S, wenn der euklidische
Abstand seines Gewichtsvektors w von s kleiner oder gleich dem euklidischen Abstand
zwischen s und dem Gewichtsvektors jedes anderen in der Population enthaltenen Klas-
sifizierers mit der gleichen Aktion ist. Offensichtlich konnen somit die auf Seite [46] zur
Findeutigkeit der Gewinnerneuronen bei Selbstorganisierenden Karten gemachten An-
merkungen unmittelbar auf das HCS {ibertragen werden. Dementsprechend wird im Fol-
genden davon ausgegangen, dass es in einer HCS-Population zu jedem Umgebungszu-
stand s € S und jeder Aktion a € A stets hochstens einen passenden Klassifizierer cly
gibt:

cly(sy = arg min [[cl.w — s|| (4.5)

cleP,

In Anlehnung an die bei Selbstorganisierenden Karten gebrdauchliche Bezeichnung Ge-
winnerneuron sollen passende HCS-Klassifizierer als Gewinnerklassifizierer oder kurz
als Gewinner bezeichnet werden. Wenn im Folgenden von einem solchen die Rede ist,
so geht im Allgemeinen aus dem Kontext eindeutig hervor, auf welchen Umgebungszu-
stand sich dessen Gewinnerstatus bezieht. Ist das der Fall, wird ab jetzt statt cl;, ) nur
noch cly, geschrieben.
Analog zum Gewinner cly, wird der Zweite cl; definiert als der Klassifizierer mit Akti-
on a, dessen Gewichtsvektor den zweitniedrigsten euklidischen Abstand zum aktuellen
Umgebungszustand aufweist?:

cl? = argmin |clw — s (4.6)
cleP\{cll}

Beziiglich dieser und dhnlicher Abstandsbetrachtungen wird ab jetzt nicht mehr streng
zwischen einem HCS-Klassifizierer und seinem Gewichtsvektor unterschieden: Wenn im
Folgenden vom Abstand eines Klassifizierers von einem Umgebungszustand die Rede
ist, so ist damit der euklidische Abstand des Gewichtsvektors des Klassifizierers von
dem Umgebungszustand gemeint. Entsprechend ist unter dem Abstand zweier HCS-
Klassifizierer die euklidische Distanz ihrer Gewichtsvektoren zu verstehen.

Attribute der HCS-Klassifizierer

Die Klassifizierer des HCS besitzen eine Reihe von Attributen, die — wie der Tabelle
zu entnehmen ist — weitgehend den auf Seite B1] genannten Attributen der Klassifizierer
des XCS entsprechen. In drei Punkten jedoch unterscheiden sich die Klassifizierer des
HCS hinsichtlich ihrer Attribute von denen des XCS:

Erstens ist die Erfahrung exp anders definiert als das Attribut gleichen Namens beim
XCS: Die Erfahrung eines Klassifizierers soll bei beiden Systemen als Kriterium fiir die
,Verlasslichkeit” seiner tibrigen Attribute dienen, indem sie Aufschluss dartiber gibt, wie
oft er angewendet und bewertet wurde. Wahrend aber das XCS stets die Attribute aller
in einem Action-Set enthaltenen Klassifizierer aktualisiert, passt das HCS nur die der
enthaltenen Gewinnerklassifizierer an. Dementsprechend gibt die Erfahrung eines HCS-
Klassifizierers nicht an, wie oft er Teil eines Action-Sets war, sondern wie oft er ein Ge-
winner war, dessen Aktion zur Ausfithrung kam.

Zweitens verfiigen die Klassifizierer des HCS {iber kein Attribut, das die Grofie der
Action-Sets, denen sie angehoren, abschitzt: Beim XCS passen die in einem Action-
Set enthaltenen Klassifizierer stets zumindest teilweise zu den gleichen Umgebungs-

’Das s in der Bezeichnung cl¢ steht nicht fiir den Umgebungszustand, sondern ist als Abkiirzung fiir
’Second’ zu verstehen; das w in clf, steht entsprechend fiir "Winner’.
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P Die Vorhersage p € R schitzt den bei Anwendung des Klassifizierers zu
erwartenden Return ab.

£ Der Vorhersagefehler ¢ € R schitzt die Abweichung der beobachteten
Returns von der Return-Vorhersage p ab.

f Die Fitness f € R des Klassifizierers bestimmt dessen Chancen, vom
Genetischen Algorithmus als Elternindividuum selektiert zu werden.

K Die Genauigkeit « € R des Klassifizierers bildet die Grundlage fiir die
Berechnung seiner Fitness.

exp | Die Erfahrung exp € N des Klassifizierers gibt an, wie oft er ein Gewinner
war und bewertet wurde.

ts Der Zeitstempel ts € N gibt an, wann zuletzt ein Genetischer Algorithmus
auf einem Action-Set ausgefiihrt wurde, dem der Klassifizierer angehorte.

num | Die Vielfachheit num € N gibt an, in wie vielen Kopien der Klassifizierer
in der Population vorliegt.

avgd | Die Distanzabschdtzung avgd € R schitzt den mittleren Abstand von
den Umgebungszustdnden, fiir die der Klassifizierer ein Gewinner ist, ab.

r Der Subsumtions-Radius r € R definiert eine Sphédre um den Gewichtsvektor
in der die Abweichung der beobachteten Returns von p kleiner ist als .

Tabelle 4.1: Die Attribute der Klassifizierer des HCS

zustdnden. Derart stellt jedes Action-Set beim XCS eine Menge von in einer bestimm-
ten ,Nische” der Lernumgebung anwendbaren Klassifizierern dar. Mit dem Ziel, die be-
schrankte Anzahl zur Verfiigung stehender Klassifizierer gleichméafiig auf diese Nischen
zu verteilen, werden Klassifizierer, die regelmaflig grofien Action-Sets angehoren, mit
hoherer Wahrscheinlichkeit geloscht. Beim HCS hingegen definiert sich jeder einzelne
Klassifizierer durch seine Voronoizelle seine eigene Nische, sodass es nicht sinnvoll ist,
eine Action-Set-Groflen-Abschdtzung bei der Bestimmung zu 16schender Klassifizierer
zu berticksichtigen.

Drittens sind mit der Distanzabschédtzung avgd und dem Subsumtionsradius r zwei, im
Vergleich zum XCS neue, Attribute hinzugekommen:

Distanzabschidtzung Wihrend an bindr kodierten und intervallbasierten Klassifizie-
rerbedingungen direkt ablesbar ist, wie generell ein Klassifizierer ist, ist dies
aus einem Gewichtsvektor nicht ersichtlich. Die Distanzabschidtzung eines HCS-
Klassifizierers liefert ein — wenn auch grobes — Mafs fiir die Grofse seiner Voronoi-
zelle und damit fiir seine Allgemeinheit, indem sie den mittleren euklidischen Ab-
stand des Klassifizierers von den Zustianden, fiir die er ein Gewinner ist, abschitzt.

Subsumtionsradius Der Subsumtionsradius eines HCS-Klassifizierers schitzt ab, inner-
halb welches Radius um seinen Gewichtsvektor Zustdnde liegen, fiir die die bei
Anwendung des Klassifizierers beobachteten Returns um einen Betrag kleiner der
Fehlerschranke ¢ von seiner Vorhersage abweichen.

Der Quotient aus dem Subsumtionsradius r» und der Distanzabschdtzung avgd eines
HCS-Klassifizierers schitzt somit den Anteil seiner Voronoizelle ab, innerhalb dessen
er die zu erwartenden Returns mit einer Abweichung kleiner als ¢y vorhersagt. Dieser
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Quotient gestattet es, die Genauigkeit eines Klassifizierers differenzierter zu beurteilen,
als es allein aufgrund seines Vorhersagefehlers moglich wére. Dieser ndamlich ist unter
Umstdnden relativ ungenau: Umfasst etwa nach einer kleinen Verschiebung eines Klas-
sifizierers dessen Voronoizelle an ihrem Rand einen — wenn auch nur kleinen — Bereich
von Zustinden, deren Returnniveau sich stark vom dem im Rest der Voronoizelle un-
terscheidet?, so fiihrt eine Anwendung des Klassifizierers auf einen solchen Zustand
zu einer deutlichen Erhohung seines Vorhersagefehlers, wobei oft die Fehlerschranke
go Uberschritten wird. Somit kann der Vorhersagefehler eines HCS-Klassifizierers auch
dann einen grofsen Wert annehmen, wenn seine Vorhersage fiir einen grofien Bereich von
Zustdnden (im Inneren seiner Voronoizelle) nur wenig von den tatsdchlich zu erwarten-
den Returns abweicht.

Berechnete Klassifizierervorhersagen

Die Vorhersage eines Klassifizierers kann — wie schon beim XCS — ein skalarer Wert oder
aber eine in jeder Komponente des Lernumgebungszustandes s = (&1,&2,...,&,)T € S
lineare Funktion sein:

p(s) =vo-&o+ > vi- (& — wi) (4.7)
i=1

Dabei ist wiederum & ein Parameter des Lernenden Klassifizierenden Systems und
v = (vg,v1,...,v,)T ein Klassifizierer-spezifischer Vektor von Gewichten fiir die Vor-
hersagenberechnung.

Denkbar sind im Prinzip auch andere Formen der Abhéngigkeit der Klassifizierervorher-
sage vom Lernumgebungszustand, die durch eine parametrisierte Funktion vorgegeben
werden konnen. Eine solche Funktion wird jedoch im Allgemeinen nicht linear in den
Parametern sein, sodass die Bestimmung respektive Anpassung der Parameter auf das
Losen eines nicht-linearen Ausgleichsproblems hinauslduft, was in der Regel nur durch
ein iteratives Verfahren moglich ist [Stoer 1994]. Der Einsatz eines iterativen und damit
zeitaufwandigen Verfahrens aber ist in einem eher auf das Online-Lernen ausgerichtetem
Lernenden Klassifizierenden System wie dem HCS (oder dem XCS) wenig wiinschens-
wert!. In der vorliegenden Arbeit werden berechnete Klassifizierervorhersagen daher
nur in der durch (4.7) gegebenen Form betrachtet.

Kontextsensitivitat der HCS-Klassifizierer

Aufgrund der oben beschriebenen Syntax der Gewichtsvektor-Bedingungen der HCS-
Klassifizierer besteht trotz gleicher Grundstruktur ein wesentlicher konzeptioneller Un-
terschied zwischen diesen und den Klassifizierern des XCS. Letztere sind — wie auch die
Klassifizierer anderer herkommlicher Lernender Klassifizierender Systeme — kontextfrei
in dem Sinne, dass der Matchbereich eines Klassifizierers cl — das ist die Menge

M = {s € S|s erfiillt die Bedingung von cl } (4.8)

*Dieses Szenario betrifft, was das Problem verschirft, in besonderem Mafe (anndhernd) maximal gene-
relle Klassifizierer.

*Bei der in Abschnitt erwihnten Erweiterung des XCS um polynomielle Klassifizierervorhersagen
in [Lanzi u. a.2005¢] wurde auf einen , Trick” zurtickgegriffen, der es erlaubt, polynomielle Klassifizierervor-
hersagen durch eine in den Komponenten des Umgebungszustandes lineare Funktion zu berechnen: Statt
den eigentlichen Zustinden s = (£1,¢2,...,£,)T wurden dem XCS um Potenzterme erweiterte Zustinde
5= (61,862,886, 62, .. 0T présentiert. Eine in jeder Komponente von 5 lineare Klassifizierer-
vorhersage ist offenbar ein Polynom vom Grad k in jeder Komponente von s.
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der Zustdnde, zu denen cl passt — allein durch dessen Bedingung festgelegt und
vollstindig unabhéngig ist von den anderen in der Population eines solchen Systems
enthaltenen Klassifizierern. Dies gilt fiir terndr kodierte wie auch fiir intervallbasierte
Bedingungen®. Der Matchbereich eines HCS-Klassifizierers hingegen ist die Voronoizelle

My =V = {s € S’ Hs —cdwl<]|s— c_l.wH el e Pcl.acmm} (4.9)

seines Gewichtsvektors w und wird somit wesentlich durch die anderen, in der Teil-
population P 4cti0n enthaltenen Klassifizierer mitbestimmt. Die Klassifizierer des HCS
sind somit kontextsensitiv: Ob ein Umgebungszustand die Bedingung eines Klassifizie-
rers erfiillt, hangt davon ab, welche anderen Klassifizierer in der Population enthalten
sind.

Infolge dieser Kontextsensitivitdt sind die Matchbereiche der Klassifizierer beim HCS,
anders als bei anderen Lernenden Klassifizierenden Systemen, nicht unverdnderlich, ih-
re Voronoizellen passen sich vielmehr bei jeder Modifikation der Population an: Wird
etwa ein neuer Klassifizierer in die Population eingefiigt, so ,libernimmt” er Teile der
Matchbereiche anderer Klassifizierer. Wird hingegen ein Klassifizierer aus der Populati-
on geldscht, vergrofiern sich die Voronoizellen der ihn umgebenden Klassifizierer. Beim
Verschieben, also der Verdnderung des Gewichtsvektors eines Klassifizierers, schliefdlich
treten beide Effekte auf — bei dem verschobenen Klassifizierer ebenso wie bei anderen.

Die Kontextsensitivitidt der HCS-Klassifizierer und die Verdnderlichkeit ihrer Matchbe-
reiche wirkt sich wihrend des Lernvorganges des HCS auch auf die Attribute der Klassi-
fizierer aus, was am Beispiel der Klassifizierervorhersagen leicht zu sehen ist: Die Vor-
hersage eines Klassifizierers, die den bei dessen Anwendung zu erwartenden Return
abschitzt, basiert auf den nach fritheren Anwendungen beobachteten Returns und be-
zieht sich somit auf die Umgebungszustdnde, in denen diese Anwendungen erfolgten.
Der zu erwartende Return hingegen hdngt davon ab, zu welchen Umgebungszustdnden
der Klassifizierer aktuell passt. Nach einer Verdnderung des Matchbereichs eines Klas-
sifizierers ist daher dessen Vorhersage oft nicht mehr zutreffend. In gleicher Weise sind
auch alle anderen Attribute betroffen, die direkt oder indirekt davon abhdngen, zu wel-
chen Umgebungszustidnden ein Klassifizierer passt, das sind der Vorhersagefehler, die
Fitness, die Genauigkeit, der Subsumtionsradius und die Distanzabschitzung.

Natiirlich werden durch die von der Reinforcement-Komponente vorgenommenen Ak-
tualisierungen auch die nicht mehr zutreffenden Attributwerte der von einer Modifika-
tion der Population betroffenen Klassifizierer korrigiert. Da dies jedoch nicht instantan,
sondern erst im Rahmen nachfolgender Anwendungen dieser Klassifizierer geschieht,
hinken die Anpassungen der Attribute den Verdnderungen der Matchbereiche hinterher.
Die Attribute der HCS-Klassifizierer sind somit tendenziell umso weniger prazise und
aussagekriftig, je ofter Veranderungen an der Population und damit an den Matchberei-
chen der Klassifizierer erfolgen. Nun ist es naheliegend, anzunehmen, dass nach einer
kleinen Verdnderung des Matchbereichs eines Klassifizierers dessen Attribute weniger
stark angepasst werden miissen als nach einer grofien. Modifikationen der Population
sollten daher stets nur in moglichst geringem Umfang erfolgen: Erstens sollte der Netz-
lernmechanismus die Gewichtsvektoren der HCS-Klassifizierer entweder nur selten oder
nur in kleinen Schritten, das heifst mit einer niedrigen Lernrate, anpassen. Zweitens soll-
te auch das Einfiigen neuer Klassifizierer in die Population auf das notigste beschrankt
werden, dieser Forderung tragt das im folgenden Abschnitt beschriebene Verfahren zum

>Ferner gilt es auch fiir die hyperellipsoidalen und die durch konvexe Hiillen reprasentierten Bedingun-
gen, auf die in Abschnitt[L.J]verwiesen wurde.
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Einftigen von Klassifizierern Rechnung. Die dritte die Population verandernde Operati-
on ist das Loschen von Klassifizierern. Da dieses automatisch erfolgt, wenn die zuldssige
Maximalgrofie Npax der Population tiberschritten wird, kann seine Haufigkeit nicht di-
rekt beeinflusst werden — sie sinkt jedoch automatisch, wenn seltener neue Klassifizierer
in die Population eingefiigt werden.

Zusétzlich zur Beschrankung von Haufigkeit und Stiarke von Modifikationen der Popu-
lation kann — im Sinne einer symptomatischen Behandlung — versucht werden, die Attri-
bute der Klassifizierer unter Verwendung einer héheren Lernrate stirker anzupassen.

Sowohl das Beschranken von Verdnderungen der Population als auch das stiarkere An-
passen an aktuelle Beobachtungen haben sich in den mit dem HCS durchgefiihrten Ex-
perimenten als hilfreich erwiesen. Allerdings besitzen beide Anséitze auch das Potential,
das Lernverhalten ihrerseits negativ zu beeinflussen, sodass sie nur mit entsprechender
Vorsicht einzusetzen sind: Durch eine zu starke Einschrankung der Verdnderungen an
der Population, insbesondere durch eine zu seltene Ausfiithrung des Genetischen Algo-
rithmus®, kann der Lernprozess unnétig in die Lange gezogen werden. Die Verwendung
einer zu groflen Lernrate kann zu sprunghaften Anderungen der Attributwerte fithren
und so die Entwicklung einer stabilen Population behindern.

4.2.2 Einfiigen von Klassifizierern

Beim Einfiigen eines Klassifizierers in die Population wird gemaf Algorithmus@.Ilvorge-
gangen: Zundchst wird gepriift, ob es sich bei dem einzufiigenden Klassifizierer um eine
Kopie eines bereits in der Population vorhandenen handelt. In diesem Fall wird lediglich
dessen Vielfachheit erhoht. Andernfalls ist die Vorgehensweise komplizierter, da es nicht
immer sinnvoll ist, einen ,,unbekannten” Klassifizierer in die Population aufzunehmen:
Durch Aufnahme eines neuen Klassifizierers verlieren andere, die bereits in der Populati-
on enthalten sind und die gleiche Aktion vertreten, an Allgemeinheit. Das Einfiigen von
Klassifizierern in Bereichen des Zustandraumes, fiir die andere Klassifizierer schon ge-
naue Vorhersagen machen, kann somit die Entwicklung genauer und zugleich genereller
Klassifizierer behindern und sollte daher unterbleiben.

Um zu entscheiden, ob ein unbekannter Klassifizierer ¢l der Population hinzugefiigt wer-
den soll, wird gepriift, ob es in der Population einen Klassifizierer ¢/ mit der gleichen
Aktion gibt, innerhalb dessen Subsumtionsradius der Gewichtsvektor von ¢l liegt:

- !
Hcl.w — cl.w” <clr (4.10)

Gibt es einen solchen, so lige nach dem Einfiigen von ¢l zumindest ein bedeutender Teil
der Voronoizelle von ¢l innerhalb des Subsumtionsradius von cl, also in einem Bereich
des Zustandsraumes, fiir den ¢! eine genaue Returnvorhersage macht. Anstatt cl in die
Population einzufiigen, wird in diesem Fall — was die Bezeichnung Subsumtionsradius
motiviert — die Vielfachheit von ¢l erhoht. Liegt ¢l innerhalb des Subsumtionsradius meh-
rerer Klassifizierer, so wird die Vielfachheit desjenigen erhoht, zu dem ¢l den geringsten
Abstand hat. Gibt es keinen Klassifizierer ci, fiir den die Bedingung (4.10) erfiillt ist, wird
¢l in die Population aufgenommen.

®Neue Klassifizierer werden primar durch den Genetischen Algorithmus in die Population eingefiigt.



Kapitel 4 Ein Hybrides Lernendes Klassifizierendes System 67

1. Falls cl.w = cl.w fiir einen Klassifizierer ¢l € Py o tion:
1.1. Setze: cl.num «— cl.num + 1

2. Andernfalls:
2.1. Initialisiere: subsumer «— L.
2.2. Uberpriife, ob es einen ¢l subsumierenden Klassifizierer gibt, setze ggf.:

subsumer «— arg min H cl.aw — cl.wH
<:Z§Pa7
Hcl.w—cl.w”ﬁcl.’r

2.3. Falls subsumer # 1:

2.3.1. Setze: subsumer.num < subsumer.num + 1
2.4. Andernfalls:

24.1. Setze: P — P U {EZ}

Algorithmus 4.1: Das Einfiigen eines Klassifizierers cl in die Population P.

4.2.3 Loschen von Klassifizierern

Ein Loschen von Klassifizierern erfolgt beim HCS — mit einer Ausnahme, auf die weiter
unten eingegangen wird — nur dann, wenn die Anzahl der in der Population enthal-
tenen Klassifizierer die maximal erlaubte Populationsgrofie Npax liberschreitet. Ob das
der Fall ist, wird nach jedem Einsatz des Covering-Operators und des Genetischen Algo-
rithmus gepriift: Da nur durch diese beiden Discovery-Mechanismen Klassifizierer in die
Population eingefiigt werden, kénnen auch nur sie eine Uberschreitung der maximalen
Populationsgrofie Vpax verursachen. Wird eine solche festgestellt, kommt Algorithmus
4.2lzum Einsatz, um die Populationsgrofle wieder unter den Maximalwert zu senken:

1. Berechne die durchschnittliche Fitness der Population P:
Y cep cl.f - cl.num

f = 4.11
/ > ciep cl.num (4.11)
2. Berechne die Loschvoten fiir alle Klassifizierer der Population P:
A fir cleesp > Opy Aclf <5 f
1 sonst

3. Wihle durch Rouletterad-Selektion beziiglich der Léschvoten einen
Klassifizierer ¢l aus.

4. Falls cl.num > 1:
4.1. Verringere die Vielfachheit von ¢/ um 1:
cl.num — cl.num — 1
5. Andernfalls:

5.1. Losche alle von ¢l ausgehenden Kanten.

5.2. Setze: P «— P\ {EZ}

Algorithmus 4.2: Das Loschen eines Klassifizierers bei Uberschreitung der Maximal-
grofle der Population.
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Zunichst werden die durchschnittliche Fitness (£.11) und die Loschvoten (4.12) aller in
der Population P enthaltenen Klassifizierer berechnet, wobei anstelle der gewohnlichen
Fitness die geteilte Fitness (siehe Seite [89) verwendet werden kann. Durch eine auf die
Loschvoten bezogene Rouletterad-Selektion wird dann ein Klassifizierer ausgewahlt. Ist
dessen Vielfachheit grofler als 1, so wird diese um 1 verringert. Andernfalls werden
zunidchst alle Kanten, die den ausgewdhlten Klassifizierer als Endpunkt besitzen und
anschlieffend dieser selbst geloscht.

Das Loschvotum eines Klassifizierers ist proportional seiner Vielfachheit, ferner ist
die Wahrscheinlichkeit eines Klassifizierers, geloscht zu werden, proportional dem Re-
ziproken seines Fitnesswerts — dies aber nur, wenn dieser kleiner als ein Bruchteil 6 der
durchschnittlichen Fitness f der Population ist und sich zudem auf eine geniigend grof3e
Erfahrung (ezp > Opg.) griindet. Mit dieser Form der Loschvotenberechnung werden
— wie beim XCS — zwei Ziele verfolgt: Erstens soll die zur Verfiigung stehende Zahl von
Klassifizierern anndhernd gleichméfiig auf die Makroklassifizierer verteilt werden, zwei-
tens sollen Klassifizierer mit sehr niedriger Fitness aus der Population entfernt werden.

Wie bereits angekiindigt, gibt es noch einen Sonderfall, in dem Klassifizierer unabhangig
davon, ob die maximale Populationsgrofse tiberschritten wurde, geloscht werden: Klas-
sifizierer, die nicht mehr durch Kanten mit anderen Klassifizierern verbunden sind, wer-
den - ungeachtet ihrer Vielfachheit — vollstandig aus der Population entfernt. Ausge-
nommen davon sind Klassifizierer, die nicht durch Kanten mit anderen verbunden sind,
weil sie seit ihrer Aufnahme in die Population noch nicht als Gewinner in Erscheinung
getreten sind. Wie beim Wachsenden Neuralen Gas altern die Kanten auch beim HCS, in
jedem Lernschritt wird jedoch die Kante zwischen Gewinner und Zweitem erneuert. Ein
Klassifizierer, der regelméflig Gewinner oder Zweiter ist, wird daher nur selten alle seine
Kanten verlieren und geloscht werden. Betroffen sind von diesem Sonderfall also prak-
tisch nur Klassifizierer, die nie oder nur extrem selten Gewinner oder Zweiter sind. Da
die Erfahrung solcher eigentlich tiberfliissigen Klassifizierer nur langsam wiéchst, blei-
ben ihre Loschvoten lange klein, sodass das reguldre Loschverfahren sie nur mit geringer
Wabhrscheinlichkeit aus der Population entfernt. Ohne das Loschen kantenloser Klassifi-
zierer wiirde die Beschrankung der PopulationsgrofSe hdufiger tiberschritten, sodass das
reguldre Loschverfahren hédufiger eingesetzt werden miisste und dementsprechend die
Gefahr einer Loschung ,guter” Klassifizierer steigen wiirde.

4.3 Performance-Komponente

Die Aufgabe der Performance-Komponente besteht auch beim HCS in der Auswahl
der in der Lernumgebung auszufiihrenden Aktionen. Hierzu wird in jedem Lernschritt
zundchst ein Match-Set gebildet, das alle Klassifizierer enthilt, deren Vorhersagen bei
der anschlieSfenden Berechnung der Systemvorhersagen zu berticksichtigen sind. Die Sy-
stemvorhersagen schétzen die bei Anwendung der verschiedenen Aktionen zu erwarten-
den Returns ab und bilden somit die Grundlage fiir die Wahl der auszufiithrenden Aktion.
Die diese vertretenden, im Match-Set enthaltenen Klassifizierer bilden das Action-Set.
Die prinzipiellen Abldufe entsprechen somit denen beim XCS, auf einer weniger abstrak-
ten Ebene hingegen zeigen sich deutliche Unterschiede: Dass es im Falle des HCS zu je-
dem Umgebungszustand pro Aktion stets hochstens einen passenden Klassifizierer gibt,
bedingt eine gdnzlich andere Form der Berechnung der Systemvorhersagen. Infolge des-
sen muss auch das Match-Set in anderer Weise als beim XCS gebildet werden.
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4.3.1 Match-Set-Bildung

Die Performance-Komponenten sowohl des XCS wie auch des HCS bestimmen in jedem
Lernschritt zunédchst die Teilmenge der Population, die die fiir die Berechnung der Sy-
stemvorhersagen benétigten Klassifizierer enthélt. Beim XCS sind dies gerade die zum
jeweils aktuellen Umgebungszustand s € S passenden Klassifizierer, was die Bezeich-
nung dieser Menge als ,Match-Set” motiviert. Beim HCS hingegen sind, wie im Folgen-
den ausgefiihrt wird, in dieser Menge auch Klassifizierer enthalten, deren Bedingung von
s nicht erfiillt wird. Dennoch soll diese Menge auch beim HCS als Match-Set bezeichnet
werden, da ihre Funktion der des Match-Sets des XCS entspricht.

Voriiberlegungen zur Match-Set-Bildung

Wiirde sich das HCS bei der Berechnung der Systemvorhersagen nur auf die zum jeweils
aktuellen Umgebungszustand passenden Klassifizierer stiitzen, wéiren die Systemvorher-
sage fiir die verschiedenen Aktionen offensichtlich durch die Vorhersagen der entspre-
chenden Gewinnerklassifizierer festlegt. Aufgrund der in Abschnitti.2ldiskutierten Aus-
wirkungen der Kontextsensitivitidt der HCS-Klassifizierer auf deren Attribute erscheint
es jedoch wenig sinnvoll, die Systemvorhersagen — und damit letztlich die Aktionswahl
— auf die Vorhersagen einzelner Klassifizierer zu stiitzen’. Neben den Gewinnern soll-
ten daher noch weitere — dann zwangslaufig nicht zum aktuellen Umgebungszustand
passende — Klassifizierer, respektive deren Vorhersagen, berticksichtigt und zu diesem
Zweck ins Match-Set aufgenommen werden.

Dementsprechend ist zundchst zu tiberlegen, welche Klassifizierer zur Abschdtzung ei-
nes Returns beitragen konnen, der bei Ausfithrung ihrer Aktion in einem Zustand, zu
dem sie nicht passen, zu erwarten ist.

In Abschnittid.Tlwurde dargelegt, dass ein Lernendes Klassifizierendes System umso bes-
ser fiir eine Lernumgebung geeignet ist, je genauer sich die in dieser Umgebung beste-
henden Moglichkeiten zur Generalisierung durch dessen Klassifiziererbedingungen aus-
driicken lassen. Die Entwicklung des HCS wurde durch den Wunsch nach einem System
motiviert, das diesbeziiglich flexibler ist als das XCS mit intervallbasierten Bedingungen.
Beide Systemen machen jedoch stillschweigend eine Voraussetzung iiber die betrachte-
ten Lernumgebungen und die in ihnen moglichen Verallgemeinerungen: Dass bei beiden
Systemen eine Klassifiziererbedingung stets von allen Zustdnden aus einer kontinuierli-
chen Teilmenge des Zustandsraums (Hyperquader beziehungsweise Voronoizelle) erfiillt
wird, impliziert die Annahme, dass es zusammenhédngende Bereiche des Zustandsraums
gibt, in denen die Ausfiihrung einer bestimmten Aktion zu (zumindest anndhernd) glei-
chen Returns fiihrt®.

Im Hinblick auf die obige Fragestellung legt diese Annahme es nahe, bei der Berech-
nung der Systemvorhersagen fiir einen Zustand neben den Gewinnern fiir diesen Zu-
stand auch Klassifizierer heranzuziehen, die zu dhnlichen Zustidnden passen — Klassi-
fizierer also, die ,in der Ndhe” des betrachteten Zustandes respektive der zugehorigen
Gewinner liegen. Gestiitzt wird ein derartiges Vorgehen auch durch das folgende Argu-

"Dies gilt zumindest wahrend des grofiten Teils des Lernprozesses des HCS. Nach ausreichend langem
Lernen und Herausbildung einer im Wesentlichen stabilen Klassifiziererpopulation mag es sich dandern.

8Diese Annahme ist keineswegs zwingend, es ist leicht, eine Lernumgebung zu konstruieren, in der sie
nicht erfiillt ist — etwa die folgende: Der Zustandsraum sei das Intervall S = [0, 1), es gebe zwei Aktionen
a; und a2, von denen in jedem Zustand nur eine richtig ist. Flir deren Ausfithrung erhalte das Lernende
Klassifizierende System die Belohnung r = 1000, fiir die falsche Aktion erhalte es r = 0. Fiir Zustdande
s € SN Q sei Aktion a1 richtig, fiir alle anderen a..
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ment: Die Notwendigkeit, bei der Berechnung der Systemvorhersagen nicht passende
Klassifizierer einzubeziehen, wurde damit begriindet, dass die Vorhersage eines Gewin-
nerklassifizierers infolge seiner Kontextsensitivitit moglicherweise nicht zutrifft, wenn
der betrachtete Lernumgebungszustand erst seit kurzem in seiner Voronoizelle liegt. In
diesem Fall kann die Vorhersage des Klassifizierers, dessen Matchbereich der Zustand
zuvor angehorte, aussagekréftiger sein. Dies wird in der Regel ein nahe dem Gewinner
positionierter respektive diesem benachbarter Klassifizierer sein, da ja Verdnderungen an
der Population klein gehalten werden.

Die Bestimmung von Klassifizierern, die im obigen Sinne ,in der Ndhe” des betrachte-
ten Zustandes respektive der zugehdrigen Gewinner liegen, kann ausgehend von geo-
metrischen Informationen, das heifst basierend auf Distanzen im Zustandsraum, vorge-
nommen werden. Alternativ ist es aber auch moglich, die Klassifiziererpopulation — wie
bereits in Abschnitt4.2.Tlangekiindigt — mit einer Topologie zu versehen und bei der Sy-
stemvorhersagenberechnung die Gewinnerklassifizierer sowie die ihnen beztiglich die-
ser Topologie benachbarten Klassifizierern zu beriicksichtigen. Im Rahmen dieser Ar-
beit wurden beide Ansétze verfolgt, die entsprechenden Match-Set-Bildungsalgorithmen
werden im Folgenden vorgestellt’.

Topologie-basierte Match-Set-Bildung

Die Bildung eines Match-Sets auf Grundlage topologischer Information setzt natiirlich
voraus, dass auf der Klassifiziererpopulation respektive auf jeder der Teilpopulationen
P,,a € A, eine Topologie definiert ist. Diese kann, da sich die Population unter dem Ein-
fluss der Discovery-Komponente erst nach und nach entwickelt, nicht a-priori festgelegt
werden, sondern muss im Laufe des Lernprozesses erzeugt werden.

Dazu miissen zum einen Kanten zwischen als benachbart erkannten Klassifizierern ein-
gefiigt werden, zum anderen miissen nicht linger benétigte Kanten aber auch wieder
geloscht werden. Diese beiden Aufgaben iibernimmt ein Topologielernverfahren, dass
weitgehend dem Competitive Hebbian Learning des (Wachsenden) Neuralen Gases ent-
spricht. Bevor ndher auf dieses eingegangen wird, miissen zunédchst noch einige mit den
Kanten des HCS zusammenhidngende Bezeichnungen eingefiihrt werden. Diese entspre-
chen den von den Selbstorganisierenden Karten her bekannten.

Zwei Klassifizierer cl; und clj, heifsSen benachbart, wenn sie durch eine Kante verbun-
den sind, diese wird mit e;;, = e;; bezeichnet. Fiir die Anzahl der Nachbarn eines
Klassifizierers cl; wird das Symbol N; verwendet, die Nachbarn selbst werden mit
clij, j=1,2,..., N; bezeichnet, sodass durch

M = {Cli,j ’] = 1,2,...,Nl’}
= {Clk € Pcli.action |6i,k € gcl,;.action}

={clyePle;, € £}

die Menge der Nachbarn von cl; gegeben ist.
Da das Topologielernen des HCS — wie das Competitive Hebbian Learning — nicht mehr
benotigte Kanten mit Hilfe eines Alterungsmechanismus identifiziert, verfiigen auch die

’Die distanzbasierte Variante der Match-Set-Bildung erfordert im Gegensatz zur Topologie-basierten eine
explizite Angabe der Zahl der ins Match-Set aufzunehmenden Klassifizierer. Wird diese geeignet gewéhlt,
unterscheidet sich die Leistung beider Varianten des HCS nur wenig, eine schlechte Wahl kann sich jedoch
stark auswirken. Insofern ist die Topologie-basierte Variante leichter zu handhaben und wurde daher fiir
alle finalen, in den Kapiteln[flbis[8noch zu diskutierenden Experimente verwendet.
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Kanten des HCS fiiber ein ihr Alter angebendes Attribut age € Ny. Um das Alter einer
bestimmten Kante zu benennen, kommt die gleiche Indizierung zum Einsatz wie bei den
Kanten selbst. Das Alter der Kante ¢; ;. wird also mit age; ;, bezeichnet. Ferner wird fiir die
Kante zwischen einem Gewinner cl;, und dem zugehorigen Zweiten cl; die Bezeichnung
ey, verwendet, deren Alter ist durch agef, ; gegeben.

1. Initialisiere ein leeres Match-Set: M = (.
2. Fiir jede Aktion a € A:

2.1. Bestimme den dem aktuellen Umgebungszustand s € S néchsten (cly;,)
und zweitnédchsten (cl7) Klassifizierer mit Aktion a:

|cls . w —s|| < |clw —s]|, cl €P,
|l w —s|| <|clw —s|, cl € P, \ {clg}
2.2. Erzeuge die Kante e, ; zwischen clj, und cl, sofern sie nicht existiert:
Ea—EaU{eg )
2.3. Setze: agey, ; < 0.
2.4. Falls berechnete Klassifizierervorhersagen verwendet werden:
2.4.1. Erhohe das Alter aller von clj, ausgehenden Kanten um 1.
2.5. Andernfalls:
2.5.1. Erhohe das Alter aller Kanten in £, um 1.
3. Kopiere die Gewinner und alle ihre Nachbarn in das Match-Set M.
4. Solange nicht alle moglichen Aktionen zweimal in M vertreten sind, wiederhole:

4.1. Ergdnze das Match-Set durch Covering.
(siehe Algorithmus[4.8)

4.2. Losche Klassifizierer aus P, falls durch das Covering die maximale

Populationsgréfie Ny, iiberschritten wurde.
(siehe Algorithmus[4.2)

Algorithmus 4.3: Die Bildung des Match-Sets unter Berticksichtigung von Nachbar-
schaften der Klassifizierer.

Wie bereits erwdhnt, erfolgt das Topologielernen beim HCS als Bestandteil der topologie-
basierten Variante der Match-Set-Bildung. Wie dem Algorithmus zu entnehmen ist,
werden dabei im Anschluss an die Initialisierung eines leeren Match-Sets nacheinander
die Topologien aller Teilpopulationen P,,a € A angepasst (Schritt 2). Dazu werden fiir
jede Aktion a € A der Gewinner clj;, und der Zweite clj fiir den aktuellen Lernumge-
bungszustand s € S bestimmt. Sofern die Kante ef, ; bereits existiert, wird deren Alter
auf 0 zuriickgesetzt, andernfalls wird ef, ; mit Alter agey, ; = 0 erzeugt und in die Kanten-
menge &, eingefiigt. Sodann erfolgt die Alterung der Kanten. Werden berechnete Klassifi-
zierervorhersagen verwendet, wird wie beim Competitive Hebbian Learning des (Wach-
senden) Neuralen Gases das Alter aller Kanten, die den Gewinner clf, als Endpunkt ha-
ben, um 1 erhoht; werden skalare Klassifizierervorhersagen benutzt, wird das Alter aller
in &, enthaltenen Kanten um 1 erhoht. AnschliefSend werden alle Kanten, die das zul&ssi-
ge Maximalalter age,,,, € N iiberschritten haben, geléscht'’, womit die Anpassung der
Topologie von P, fiir den aktuellen Lernschritt beendet ist. Die Fallunterscheidung bei

Ebenfalls geloscht werden Klassifizierer aus P, die alle ihre Kanten ,verloren” haben.
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der Alterung der Kanten ist dadurch begriindet, dass bei Verwendung skalarer Vorher-
sagen der Positionsadaptationsmechanismus des HCS die anzupassenden Klassifizierer
respektive deren Gewichtsvektoren unter bestimmten Bedingungen von den beobach-
teten Zustinden wegbewegt (siehe Abschnitt £.5.3) und nicht — wie der des (Wachsen-
den) Neuralen Gases — nur zu den Eingaben hin. Somit konnen Klassifizierer aus dem
Zustandsraum ,hinausgeschoben” werden und treten dann (aufier in Ausnahmefillen)
nicht mehr als Gewinner oder Zweite auf. Wiirden nur die von Gewinnern ausgehen-
den Kanten gealtert, so blieben Kanten zwischen derartig positionierten Klassifizierern
— und damit auch diese Klassifizierer selbst — sehr lange erhalten. Dies widerspricht je-
doch der Grundidee des Topologielernens, die darin besteht, nur regelmafSiig erneuerte
Kanten zu behalten und so einen Subgraphen der Delaunay-Triangulierung der Klassi-
fizierer zu erzeugen. Durch die beschriebene Modifikation des Alterungsmechanismus
wird dies wieder ermoglicht.

Der Anpassung der Topologien der Teilpopulationen folgt im dritten Schritt des Algo-
rithmus (4.3 die eigentliche Bildung des Match-Sets, das sich aus allen Gewinnern sowie
deren Nachbarn zusammensetzt:

M= (g} unNg) (4.13)

acA

AnschliefSend wird das Match-Set gegebenenfalls durch den Covering-Operator erganzt.
Anders als beim XCS, bei dem nur eine frei wihlbare minimale Anzahl O, von Ak-
tionen im Match-Set vertreten sein muss, sollen beim HCS stets alle in der verwendeten
Lernumgebung zuldssigen Aktionen vertreten sein. Die Griinde hierfiir werden bei der
Diskussion des Covering-Operators in Abschnitt dargelegt. Wird durch das Cove-
ring die maximal erlaubte Grofse der Population tiberschritten, wird durch Loschen von
Klassifizierern entsprechend dem Algorithmus 4.2] die Populationsgrofle wieder unter
den Maximalwert gesenkt.

Distanz-basierte Match-Set-Bildung

Algorithmus 4.4 verdeutlicht den Ablauf der distanzbasierten Variante der Match-Set-
Bildung. Vorbereitend wird zunéchst ein leeres Match-Set initialisiert und fiir jeden in der
Population enthaltenen Klassifizierer der euklidische Abstand zum aktuellen Zustand
s € § der Lernumgebung berechnet. Im dritten Schritt des Algorithmus werden dann aus
jeder Teilpopulation P,,a € A die 2 < k Klassifizierer mit den niedrigsten euklidischen
Abstdanden zu s in das Match-Set {ibernommen. In zwei Sonderféllen weicht dabei die
Anzahl iibernommener Klassifizierer von £ ab:

e Enthilt eine Teilpopulation P, weniger als k Klassifizierer, so werden nur diese
tibernommen.

e Enthilt P, nach Ubernahme von k Klassifizierern weitere Klassifizierer, deren eu-
klidischer Abstand vom Zustand ebenso grof3 ist, wie der des zuletzt tibernomme-
nen Klassifizierers, werden diese zusitzlich ins Match-Set eingefiigt, da von meh-
reren Klassifizierern mit gleichem Abstand zum Zustand keiner bei der Match-Set-
Bildung bevorzugt werden sollte.

Schliefslich wird das Match-Set auch hier durch Covering erganzt. Dabei wird wiederum
sichergestellt, dass jede Aktion durch mindestens zwei Klassifizierer in der Population
vertreten ist.
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1. Initialisiere ein leeres Match-Set: M = (.
2. Fiir alle Klassifizierer ¢l € P:

2.1. Berechne den euklidischen Abstand || cl.w — s|| zum aktuellen
Zustand s € S.

3. Fiir jede Aktion a € A:

3.1. Kopiere die k € N Klassifizierer mit den niedrigsten Abstdnden
aus P, nach M.

4. Solange nicht alle moglichen Aktionen zweimal in M vertreten sind, wiederhole:

4.1. Ergdnze das Match-Set durch Covering.
(siehe Algorithmus[4.8)

4.2. Losche Klassifizierer aus P, falls durch das Covering die maximale
Populationsgréfie Ny, iiberschritten wurde.
(siehe Algorithmus[4.2)

Algorithmus 4.4: Die Bildung des Match-Sets unter Beriicksichtigung der Ahnlichkeit
im Zustandsraum.

Im Anschluss an das Covering wird tiberpriift, ob die maximal erlaubte Grofse der Po-
pulation tiberschritten wurde. Ist das der Fall, wird die Populationsgrofse unter Verwen-
dung des Loschalgorithmus 4.2 wieder unter den Maximalwert gebracht. Dabei unter-
bleibt, da die mit der distanzbasierten Match-Set-Bildung arbeitende Variante des HCS
keine Kanten verwendet, selbstverstiandlich das Entfernen von Klassifizierern, die nicht
durch Kanten mit anderen verbunden sind.

Nachdem auf eine der beiden beschriebenen Weisen ein Match-Set gebildet wurde,
miissen ausgehend von den Vorhersagen der in diesem enthaltenen Klassifizierer die
Systemvorhersagen fiir den jeweils aktuellen Zustand berechnet werden. Da in jede Sy-
stemvorhersage nur die Vorhersagen von Klassifizierern mit der entsprechenden Aktion
eingehen, ist es sinnvoll — analog zur Teilpopulation P, — das Teil-Match-Set

M, = {cl € M |cl.action = a} (4.14)

zu definieren und — da dem Gewinner eine besondere Rolle zukommt — ferner die Be-
zeichnung
M := Mg\ {cl} (4.15)

fir die Menge der aufler dem Gewinner clj, in M, enthaltenen Klassifizierer ein-

zufithren!!.

4.3.2 Berechnung der Systemvorhersagen

Hier ist zuerst die Frage zu beantworten, wie genau aus den Vorhersagen der im Match-
Set enthaltenen Klassifizierer die Systemvorhersagen zu berechnen sind.

'Im Falle der topologischen Match-Set-Bildung entspricht M,* der Menge N der Nachbarn des Gewin-

a
ners clg,.
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Voriiberlegungen zur Systemvorhersagenberechnung

Zunichst ist festzustellen, dass es nicht sinnvoll ist, die Berechnungsmethode des XCS
auf das HCS zu {tibertragen, also die Systemvorhersage fiir eine Aktion a als Fitness-
gewichtetes Mittel der Vorhersagen aller im Teil-Match-Set M, enthaltenen Klassifizierer
zu berechnen: Beim XCS ist dieses Verfahren angebracht, es berticksichtigt zum einen,
dass alle in M, enthaltenen Klassifizierer'? zum betrachteten Umgebungszustand s pas-
sen und in diesem Sinne gleichberechtigt sind (Mittelung) und zum anderen, dass sie
in direkter Konkurrenz zueinander stehen und sich hinsichtlich der Systemvorhersagen-
berechnung nur durch die — sich in ihrer Fitness widerspiegelnde — Genauigkeit ihrer
Vorhersagen voneinander abheben (Gewichtung mit der Fitness).

Demgegentiiber enthilt das Teil-Match-Set M, beim HCS ein ausgezeichnetes Element
— den Gewinner cl;,, dem als dem einzigen zu s passendem Klassifizierer mit Aktion a
besonderes Gewicht zukommen sollte; seine Vorhersage sollte den Ausgangspunkt fiir
die Berechnung der zugehorigen Systemvorhersage bilden. Ferner haben die in M, ent-
haltenen Klassifizierer beim HCS véllig unterschiedliche Matchbereiche; somit stehen
sie erstens nicht in direkter Konkurrenz zueinander und zweitens beziehen sich ihre
Genauigkeits- respektive Fitnesswerte auf unterschiedliche Bereiche des Zustandsraums.

Beides spricht dagegen, eine Gewichtung mit der Fitness vorzunehmen'?.

Die Einbeziehung von den Gewinnern dhnlichen Klassifizierern bei der Berechnung der
Systemvorhersagen des HCS wurde oben unter anderem damit begriindet, dass ein erst
seit kurzem im Matchbereich eines Gewinners enthaltener Zustand s zuvor wahrschein-
lich im Matchbereich eines dhnlichen Klassifizierers gelegen hat, sodass dessen Vorhersa-
ge moglicherweise eine bessere Abschdtzung des zu erwartenden Returns liefert als die
des Gewinners. Bei dieser Argumentation wurde vorausgesetzt, dass sich die Matchbe-
reiche durch Verdnderungen an der Population stets nur leicht verdndern. Unter dieser
Voraussetzung ist es auch gerechtfertigt, anzunehmen, dass Zustdnde umso seltener ,den
Klassifizierer wechseln”, je ndher sie an dessen Gewichtsvektor liegen. Ferner ist es plau-
sibel, davon auszugehen, dass ein vom Gewinner aus gesehen in Richtung des Zustandes
liegender Klassifizierer eher schon zu diesem gepasst hat als ein in einer anderen Rich-
tung gelegener Klassifizierer. Somit konnen die beiden folgenden Anforderungen an die
Berechnung der Systemvorhersagen formuliert werden:

(i) Es sollten vor allem jene dhnlichen Klassifizierer betrachtet werden, die vom Ge-
winner aus gesehen in Richtung des Zustandes liegen.

(ii) Die Vorhersagen der nicht-passenden Klassifizierer sollten umso starker einflieflen,
je weiter der Zustand vom Gewinner entfernt ist.

Hinzu kommt der bereits oben erwahnte Punkt:

(iif) Den Gewinnern sollte besonderes Gewicht beigemessen werden, indem ihre Vor-
hersagen als Ausgangspunkt der Systemvorhersagen-Berechnung verwendet wer-
den.

Neben der Sonderstellung der Gewinner spricht hierfiir noch ein weiteres Argument: Die
Einbeziehung der Vorhersagen nicht-passender Klassifizierer in die Berechnung der Sy-
stemvorhersagen steht in einem gewissen Widerspruch zum Wunsch nach der Evolution

2Die Definition @I4) von M, bezieht sich nur auf das HCS, kann aber offenbar ganz analog auf das XCS
tibertragen werden.

BEine Beriicksichtigung der Fitness wire allenfalls in der Form denkbar, dass die Vorhersagen von Klassi-
fizierern mit zu niedriger Fitness gar nicht in die Systemvorhersagen einflieffen. Diese Idee wird hier jedoch
nicht weiter verfolgt.
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maximal genereller Klassifizierer: Ein solcher wiirde im Idealfall einen der angenomme-
nen Bereiche, in denen eine Aktion zu gleichen Returns fiihrt, komplett abdecken. Dann
wiirde die Berticksichtigung dhnlicher Klassifizierer die Genauigkeit der Systemvorher-
sagen fiir Zustdnde aus diesem Bereich offenbar eher negativ beeinflussen und es wére
angebracht, in diesem Spezialfall die Vorhersage des maximal generellen Klassifizierers
doch direkt als Systemvorhersage zu verwenden. Dies ist jedoch nicht umsetzbar, da es
im Allgemeinen keine Moglichkeit gibt, festzustellen, ob ein Klassifizierer (nahezu) ma-
ximal generell ist oder nicht. Durch eine besondere Gewichtung der Vorhersagen der Ge-
winner wird dieses Problem zwar nicht geldst, aber doch entschérft. Das im Folgenden
beschriebene Berechnungsverfahren setzt die drei genannten Anforderungen um.

Algorithmus zur Systemvorhersagenberechnung

Die Grundidee der Systemvorhersagenberechnung des HCS besteht darin, fiir jede Akti-
on a € A zundchst den aktuellen Umgebungszustand s € S als Linearkombination

s=cllw+ Y cq-l (4.16)
cleM *

aus dem Gewichtsvektor des Gewinners clj, und einigen, von diesem zu den anderen im
Teil-Match-Set M, enthaltenen Klassifizierern zeigenden, normierten Differenzvektoren

(clw — clf.w) 417)

log =
P lelw — ¢l |

auszudriicken respektive zu approximieren und anschlieffend mit den dabei ermittelten
Koeffizienten c¢.; analog die Systemvorhersage PA, zu interpolieren:

(cl.p — cls.p)
PA, = cl®. ol W 4.1
pr+cl€ZM*cl [clw — el w| (418)

Die zentrale Aufgabe ist somit die geeignete Bestimmung der Koeffizienten c; in (.16).
Entsprechend der oben formulierten Anforderung (i) sollen in die Systemvorhersage PA,
nur Vorhersagen von Klassifizierern eingehen, die vom Gewinner cly, aus gesehen ,in
Richtung” des Zustandes s liegen. Darunter sind Klassifizierer zu verstehen, fiir die die
Differenzvektoren (4.17) mit dem vom Gewinner zum Zustand s weisenden Vektor

Srel := 8 — cli,.w (4.19)

einen Winkel von weniger als 90° einschliefSen. Daher werden fiir alle in A/, enthaltenen
Klassifizierer cl, fiir die das Skalarprodukt [ - s;¢1 keinen positiven Wert annimmt, die
zugehorigen Koeffizienten c.; von vorne herein gleich Null gesetzt.

Da der Zustand s moglichst genau approximiert werden soll, kann das Problem der Be-
stimmung der verbleibenden Koeffizienten als Ausgleichsproblem [z.B.: [Stoer|1994]

min ||L - ¢ — syl (4.20)
cERFK
formuliert werden, wobei es sich bei den Eintridgen des (Koeffizienten-)Vektors ¢ € R*

um die noch zu bestimmenden Koeffizienten und bei den Spalten der Matrix L € R"**
um die zugehorigen Differenzvektoren (£17) handelt!*.

1Zur Erinnerung: n ist die Dimension des Zustandsraumes S.
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Dieses Minimierungsproblem hat eine eindeutige Losung genau dann, wenn die Matrix
L vollen Spaltenrang hat (Rang(L) = k) — wenn also die in L berticksichtigten Diffe-
renzvektoren linear unabhéngig sind. Andernfalls hat .20) unendlich viele Losungen.
Durch die zusitzliche Forderung, dass die gesuchte Losung unter diesen minimale eukli-
dische Norm aufweist, kann aber auch in diesem Fall Eindeutigkeit erzwungen werden.
Diese Forderung ist sinnvoll: Je (betragsmifsig) grofier die Koeffizienten, desto stdrker
wird bei der Berechnung (#.18) der Systemvorhersagen extrapoliert; kleine Koeffizienten
sind somit zu bevorzugen'®.

Die im Rahmen dieser Arbeit erstellte Implementation des HCS bestimmt aus Griinden
der numerischen Stabilitit die Koeffizienten, indem an Stelle von (4.20) das - stets ein-
deutig losbare — Tychonoff-regularisierte Ausgleichsproblems

min ||L - ¢ — seel|* + p]le]?], 0<p< 1 (4.21)
ceRk
betrachtet wird. Fiir kleine p ergibt sich dabei ndherungsweise die Minimum-Norm-
Losung von (£.16)°. Der zweite Term in (.21) kann als Strafterm fiir betragsméfig grofie
Koeffizienten interpretiert werden.
Obwohl bei dieser Art der Berechnung der Koeffizienten die Norm des Koeffizientenvek-
tors ¢ automatisch minimiert wird, kann es dennoch vorkommen, dass einzelne Koeffi-
zienten betragsmafiig sehr grofs werden — insbesondere dann, wenn zwei Differenzvek-
toren (nahezu) kollinear sind!”. Groe Koeffizienten bewirken jedoch eine starke Extra-
polation bei der Berechnung (4.18) der Systemvorhersagen. Um dies zu verhindern, wird
nach der Koeffizientenberechnung stets tiberpriift, ob die folgende Bedingung erfiillt ist:

leal < |lelaw — ¢l .w]|, cl € M (4.22)

Ist dies nicht der Fall, wird ein Differenzvektor — eine Spalte von L - entfernt und der
zugehorige Koeffizient gleich 0 gesetzt. Die Koeffizienten der verbleibenden Differenz-
vektoren werden als Losung des derart reduzierten Ausgleichsproblems neu bestimmt.
Dies wird solange wiederholt, bis die Bedingung (4.22)) erfiillt ist. Anschaulich bedeutet
dies, dass bei der Approximation des Zustandes s keine Vektoren benutzt werden,
die langer sind als die entsprechenden (unnormierten) Differenzvektoren.

Bei der Bestimmung der zu entfernenden Differenzvektoren kommt die folgende einfa-
che Heuristik zur Anwendung;:

e Zunidchst werden die beiden ,linear abhidngigsten” Spalten /; und /; von L be-
stimmt, das heifit die beiden Spalten mit maximalem Skalarprodukt /; - ;.

e Von diesen beiden wird die mit dem kleineren Skalarprodukt /), - s.. entfernt, also
der Differenzvektor, der den grofieren Winkel mit s,¢ bildet und somit , weniger”
in Richtung von s zeigt.

Nach der endgiiltigen Bestimmung der Koeffizienten c.; wird die Systemvorhersage PA,
gemiB ([£.18) berechnet. Das beschriebene Vorgehen wird fiir alle Aktionen a € A durch-
gefiihrt, eine Ausnahme hiervon wird nur dann gemacht, wenn der Vorhersagefehler

Die Zusatzforderung nach Minimalitit der Norm des Koeffizientenvektors motiviert auch die Verwen-
dung normierter Differenzvektoren in {.16), da unter dieser Forderung die gefundene Losung offensichtlich
abhingig von der Skalierung der — durch die Differenzvektoren bestimmten — Spalten von L. ist

!Die Verwendung dieser auch als Methode der regularisierten kleinsten Quadrate oder Ridge-Regression
bekannten Vorgehensweise wird in Anhang[Almotiviert.

"Dies kann beispielsweise dann eintreten, wenn ein Match-Set einen durch intermedidres Crossing-Over
erzeugten Klassifizierer und dessen Eltern enthalt.
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eines Gewinners cl;, kleiner ist als eine als Parameter des HCS einzustellende Fehler-
schranke ¢,. In diesem Fall wird die Vorhersage dieses Gewinners als zuverldssig genug
angesehen, um direkt als Systemvorhersage fiir die Aktion a zu dienen. Algorithmus[£.5]
fasst das Vorgehen bei der Berechnung der Systemvorhersage fiir eine Aktion a € A
Zusammen.

1. Initialisiere die Systemvorhersage fiir a als undefiniert: PA, = L.
2. Falls der Vorhersagefehler des Gewinners cl, unterhalb der Fehlerschranke ¢,
liegt (cl,.c < ep):
2.1. Setze:
PA, — cly.p
3. Andernfalls:
3.1. Ermittle die Menge
M," ={cl € M| (clw — cl%.w) - s >0} .
und setze
cer — 0,¢l € M\ M,*.
3.2. Solange nicht |c.| < ||cl.w — clf . w| fir alle ¢l € M, " gilt, wiederhole:

3.2.1. Stelle den Zustand s als Linearkombination des
Gewichtsvektors ¢l .w des Gewinners und der

Differenzvektoren [ := %, cl € M, dar:

s = cly, w + E Ceol - et
cleM, "

3.2.2. Falls |cy| > [|cl.w — ¢l .w]| fiir (mindestens) ein ¢l € M, ":
3.2.2.1. Bestimme cl;, cl; € M,*,i # j so, dass:
Lety Loty > Lty - La,Vely, clo € M*.
3.2.2.2. Fur k := arg maxyeg; iy {lcy, - Sre} setze:
M," = M, "\ {cli}

und
Cely, < 0
3.3. Setze: ( “ )
cl.p—cls.p
PA 9. . w
@GPt Z Cel l|cl.w — el .||
cleM,*

Algorithmus 4.5: Die Berechnung der Systemvorhersage fiir eine Aktion a € A.

4.3.3 Aktionswahl und Bildung des Action-Sets

Ihrer beiden verbleibenden Aufgaben, der Auswahl der auszufithrenden Aktion und der
Bildung des Action-Sets, entledigt sich die Performance-Komponente des HCS — wie ihr
Gegenstiick beim XCS - auf die durch Algorithmus4.6/beschriebene Weise:
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1. Wihle die auszufiihrende Aktion a € A:
Die Wahrscheinlichkeit fiir die Wahl einer Aktion a € A ist gegeben durch:

1 ..
P (d — CL) — {1 - mT * Pexplr fira = arg max,c 4 PAa/

Pexplr
o sonst

(4.23)

2. Initialisiere: A = ().
3. Kopiere alle in M enthaltenen Klassifizierer mit der Aktion @ ins Action-Set A:
A= M (4.24)

Algorithmus 4.6: Die Wahl einer Aktion und die Bildung des Action-Sets.

Die Aktion, die das HCS in der Lernumgebung ausfiihren wird, wird e-greedy gewdihlt:

e Mit einer Wahrscheinlichkeit 0 < pexpir < 1 wird rein zuféllig eine der im Match-Set
vertretenen Aktionen ausgewabhlt.

e Mit Wahrscheinlichkeit 1 — pexp1r wird die beste Aktion, also die mit der hochsten
Systemvorhersage, selektiert.

Insgesamt ist somit die Wahrscheinlichkeit fiir die Auswahl einer bestimmten Aktion
a € A durch gegeben. Das gerade beschriebene Vorgehen umfasst als Spezialfille
die rein explorative Aktionswahl (pexpir = 1) sowie eine durch die Systemvorhersagen
determinierte Selektion der auszufiihrenden Aktion (pexplr = 0). Andere als das geschil-
derte Auswahlverfahren werden in dieser Arbeit nicht betrachtet, konnten aber prinzipi-
ell in das HCS integriert werden. Denkbar wére beispielsweise die Auswahl einer Aktion
durch eine auf die Systemvorhersagen bezogene Rouletterad-Selektion.

Nach der Aktionswahl formt das HCS aus den die ausgewdhlte Aktion a vertretenden
Klassifizierer des Match-Sets das Action-Set, das also dem Teil-Match-Set M; entspricht.
Das Action-Set des HCS ist von deutlich anderer Art als das des XCS: Letzteres kann
als Menge gleichberechtigter, simultan aktivierter Klassifizierer angesehen werden, da
alle seine Elemente zu dem zuvor wahrgenommenen Umgebungszustand s € S passen
und die gewdhlte Aktion vertreten. Beim HCS hingegen enthélt das Action-Set genau
einen zu s passenden Klassifizierer — den Gewinner cl?. Dieser ist somit auch der ein-
zige im betreffenden Lernschritt aktive Klassifizierer. Aus diesem Grund werden auch
nicht alle in den Action-Sets des HCS enthaltenen Klassifizierer von der Reinforcement-
Komponente aktualisiert, sondern nur die in ihnen enthaltenen Gewinner. Somit dienen
die Action-Sets des HCS primaér als Menge potentieller Elternindividuen fiir den Geneti-
schen Algorithmus.

4.4 Reinforcement-Komponente

Die Reinforcement-Komponente des HCS iibernimmt — wie die des XCS — die Aufga-
be, die Attribute der aktivierten Klassifizierer aufgrund der Erfahrungen, die das System
sammelt, anzupassen; den Ausgangspunkt hierfiir bilden die Returns, die das System
beobachtet. Der wesentliche Unterschied zum XCS ist darin zu sehen, dass diese An-
passungen nicht bei allen Klassifizierern vorgenommen werden, die einem Action-Set
angehoren, sondern nur bei den in einem solchen enthaltenen Gewinnern:
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Zwar kann, wie in erldutert, die Vorhersage eines HCS-Klassifizierers unter gewis-
sen Umstdnden sinnvolle Informationen iiber die zu erwartenden Returns fiir Zustande,
zu denen der Klassifizierer nicht passt, liefern, sodass es sinnvoll ist, nicht nur passen-
de Klassifizierer ins Match-Set aufzunehmen und deren Vorhersagen bei der Berechnung
der Systemvorhersagen zu berticksichtigen. Umgekehrt beziehen sich die tatsdchlich be-
obachteten Returns jedoch stets auf die Ausfithrung einer bestimmten Aktion in einem
bestimmten Zustand der Lernumgebung und machen im Allgemeinen keinerlei Aussage
iiber die in anderen Zustdnden zu erwartenden Returns. Die Aktualisierung der Attribu-
te eines Klassifizierers auf Grundlage eines beobachteten Returns P ist daher nur dann
sinnvoll, wenn dieser zu dem entsprechenden Zustand passt (und die Aktion vertritt, die
vor Beobachtung des Returns ausgefiihrt wurde). Diese Bedingung wird beim HCS nur
von den in den Action-Sets enthaltenen Gewinnern erfiillt.

Das Vorgehen bei der Aktualisierung der Klassifiziererattribute ist dem beim XCS sehr
dhnlich: Aufler zu Beginn einer neuen Lernepisode werden in jedem Lernschritt ¢
zundchst die Attribute des im Action-Set A;_; des vorangegangenen Lernschrittes ent-
haltenen Gewinners cly, ., aktualisiert. Die Returnabschitzung P wird dabei wie beim
XCS gemif (2.25)) als Summe aus der Belohnung r; des Zeitschrittes t—1 und dem diskon-
tierten Maximum der aktuellen Systemvorhersagen gebildet. Falls das Ende einer Lerne-
pisode erreicht ist, werden anschliefiend auch die Attribute des im aktuellen Action-Set
A, enthaltenen Gewinners angepasst, wobei der zu erwartende Return durch die aktuelle
Belohnung geschétzt, also P = r; 4 gesetzt wird. Die Aktualisierung der Attribute des
Gewinners erfolgt jeweils in der durch den Algorithmus 4.71beschriebenen Weise.

Bei der Anpassung von Erfahrung, Vorhersage und Vorhersagefehler in den ersten drei
Schritten dieses Algorithmus wird genau wie beim XCS vorgegangen: Zunéchst wird
des Gewinners Erfahrungswert ezp um 1 erhoht. Ist der inkrementierte Erfahrungswert
dann kleiner als der Kehrwert der Lernrate 3, gilt der Klassifizierer als unerfahren und
seine Vorhersage p sowie sein Vorhersagefehler ¢ werden mit der Moyenne-Adaptive-
Modifiée-Technik angepasst. Andernfalls folgt die Anpassung einer Widrow-Hoff-Delta-
Regel. Dies bedeutet insbesondere, dass der eigentliche Reinforcement-Schritt — die An-
passung der Vorhersage p —im Falle erfahrener Klassifizierer auch beim HCS dem Muster
des Q-Learning entspricht.

Die Genauigkeit « eines HCS-Klassifizierers wird ebenfalls in der gleichen Weise wie
beim XCS berechnet (Schritt 4 des Algorithmus[4.7): Sie wird gleich 1 gesetzt, wenn der
Vorhersagefehler des Klassifizierers unterhalb der Fehlerschranke ¢ liegt, andernfalls ist
sie durch eine negative Potenz des Quotienten aus dem Vorhersagefehler ¢ des Klassifi-
zierers und der Fehlerschranke ¢y gegeben.

Die Berechnung des neuen Fitnesswertes des zu aktualisierenden Klassifizierers (Schritt 5
des Algorithmus[4.7) unterscheidet sich in mehreren Punkten von der beim XCS: Erstens:
Die Fitnessberechnung des XCS bezieht sich auf die relative Genauigkeit der zu aktua-
lisierenden Klassifizierer, das ist deren Genauigkeit x dividiert durch die Summe der
Genauigkeiten aller — mit ihrer Vielfachheit gezdhlten — Angehorigen des Action-Sets, als
dessen Teile die betrachteten Klassifizierer aktualisiert werden. Beim XCS ist dies sinn-
voll, da dort alle Klassifizierer eines Action-Sets zumindest teilweise zu den gleichen
Zustanden passen und — natiirlich — die gleiche Aktion vertreten, somit also direkte Kon-
kurrenten darstellen. Beim HCS hingegen gibt es keine derartige direkte Konkurrenz, da
sich die Matchbereiche von HCS-Klassifizierern mit gleicher Aktion nie iiberschneiden.
Die Betrachtung einer relativen Genauigkeit eriibrigt sich somit, in die Fitnessberech-
nung geht die absolute Genauigkeit « direkt ein.
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1. Inkrementiere den Erfahrungswert von cl;,:
exp «— exp + 1 (4.25)
2. Aktualisiere die Vorhersage p von cly;:

_ {p + (P —p)/exp ,fallsexp <1/3 (4.26)

p+pB-(P—-p) ,fallsexp >1/3
3. Aktualisiere den Vorhersagefehler € von clj,:

e+ (|P—p|l—c¢)/exp ,fallsexp <1/3
-
e+B-(|P—-pl—¢) fallsexp>1/3

4. Aktualisiere die Genauigkeit x von clj,;:

(4.27)

1 ,falls e < gq
" o- <i)ﬂ/ ,falls e > g

€0

(4.28)

5. Aktualisiere die Fitness f von clj,:

[+ (k=2 —f)/exp ,fallsexp <1/
f - avgd

f—i—ﬁ-(/ﬁ-a;gd—f) ,falls exp > 1/
6. Aktualisiere die Distanzabschitzung avgd von cly;:
avgd — avgd + By - (|| cls, — s|| — avgd) (4.30)

7. Wenn cly,.exp > 1, aktualisiere den Radius r von clj;:
_ {rwg (lets —s| =) falls [p—P| <eAlleld, — sl > r

(4.29)

4.31)
T4 Br - (||els, — sl —r) falls [p—P| > e A|lcls, — s <7

Algorithmus 4.7: Die Aktualisierung des in einem Action-Set A enthaltenen Gewin-
ners cly, fiir den Zustand s unter Beriicksichtigung der Return-
abschétzung P.

Zweitens geht neben « auch der in Abschnitt4.2] als weiteres Kriterium fiir die Genau-
igkeit eines Klassifizierers eingefiihrte Quotient aus dem Subsumtionsradius und der
Distanzabschdtzung in die Fitnessberechnung ein — die Fitness von HCS-Klassifizierern
wird an das Produkt aus diesem Quotienten und der Genauigkeit x angepasst.

Drittens wird — anders als beim XCS, das die Fitness stets entsprechend einer Widrow-
Hoff-Delta-Regel anpasst — bei der Fitnessaktualisierung des HCS zwischen erfahrenen
und unerfahrenen Klassifizierern unterschieden. Die Aktualisierungsvorschrift fiir die
erstgenannten hat auch beim HCS die Form einer Widrow-Hoff-Delta-Regel, die letzt-
genannten werden unter Verwendung der Moyenne-Adaptive-Modifiée-Technik ange-
passt, um den Einfluss initialer Fitness-Werte zu verringern.

Zuletzt werden in den Schritten 6 und 7 des Algorithmus die Distanzabschidtzung avgd
und der Subsumtionsradius r aktualisiert. Die Anpassung beider Attribute folgt einer
Widrow-Hoff-Delta-Regel. Wéahrend jedoch die Distanzabschidtzung immer aktualisiert
wird, geschieht dies beim Subsumtionsradius nur, wenn der aktuell beobachtete Return
darauf hinweist, dass der aktuelle Wert des Subsumtionsradius zu grof$ oder zu klein
ist: Da der Subsumtionsradius eines Klassifizierers der Abschitzung der Grofse eines um
dessen Gewichtsvektor zentrierten Bereiches dient, in dem die Klassifizierervorhersage
um weniger als die Fehlerschranke €3 von den beobachteten Returns abweicht, ist dies
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nur in zwei Situationen der Fall: Zum einen, wenn der beobachtete Return P um weniger
als £9 von der Vorhersage des Klassifizierers abweicht und der Zustand, fiir den er beob-
achtet wurde, weiter als r von dessen Gewichtsvektor entfernt ist — in diesem Fall ist der
aktuelle Wert des Subsumtionsradius zu klein und muss vergrofsert werden. Zum ande-
ren ist eine Anpassung auch dann nétig, wenn der aktuelle Subsumtionsradius 7 zu grofs
ist, das heifst, wenn fiir einen Zustand, dessen Abstand zum Gewichtsvektor kleiner als r
ist, ein Return beobachtet wird, der um mehr als ¢y von der Vorhersage abweicht. Im die-
sem Fall wird der Subsumtionsradius verkleinert. Aufier in diesen beiden Fallen ist keine
Aussage dariiber moglich, ob der aktuelle Wert des Subsumtionsradius zu klein oder zu
grofs ist und es wird keine Aktualisierung vorgenommen. Die Aktualisierung des Sub-
sumtionsradius ist zudem an die Bedingung gekniipft, dass die Erfahrung des betroffe-
nen Klassifizierers echt grofer als 1 ist. Der Subsumtionsradius wird also frithestens dann
aktualisiert, wenn dieser zum zweiten Mal als Gewinner einem Action-Set angehort. Der
Grund hierfiir ist, dass bei der ersten Aktualisierung eines Klassifizierers zum Zeitpunkt
der Anpassung des Subsumtionsradius die Abweichung |P — p| verschwindet, da die
Vorhersage des Klassifizierers zuerst aktualisiert wird. Somit hat diese Abweichung erst
ab der zweiten Aktualisierung eines Klassifizierers einen Wert, der als Basis fiir die Ent-
scheidung dienen kann, ob der Subsumtionsradius angepasst werden muss.

Bisher wurde hier nur der Fall der Verwendung skalarer Klassifizierervorhersagen be-
trachtet. Werden die Klassifizierervorhersagen stattdessen entsprechend (4.7) als Funk-
tion des Umgebungszustandes berechnet, so tritt an die Stelle der Anpassung (4.26)
der skalaren Klassifizierervorhersage eine Anpassung der Gewichte v fiir die Vorher-
sagenberechnung. Diese Anpassung erfolgt unter Verwendung eines auf der Methode
der kleinsten Quadrate basierenden Verfahrens!®. Um dieses einsetzen zu kénnen spei-
chert — wie bereits beim XCS —jeder Klassifizierer die letzten m Lernumgebungszustiande
St15Sta, - - - » St,n, ZU denen er passte und nach deren Prasentation er im Action-Set enthal-
ten war, sowie die zugehorigen Returnabschitzungen Py, , Py,, . .., Py,,. Wird das HCS
zur Funktionsapproximation eingesetzt, entsprechen die Returnabschédtzungen P;, den
Funktionswerten f;, an den Stellen s;,.

Bei der Anpassung der Gewichte v wird zundchst unter Verwendung der wie in Ab-
schnitt definierten erweiterten Zustiande s ,s},,...,s; sowie des erweiterten Ge-
wichtsvektors w' = (0, wy, ws, ... wy,) des betrachteten Klassifizierers die Matrix

/ ! / / /
X: [Stl—w,5t2—w,...78tm—w

] T
berechnet. Der die Fehlerfunktion (2.41)) minimierende Vektor © wird dann unter Zuhil-
fenahme der Pseudoinversen X von X oder der Singuldrwertzerlegung von X7 X als
Losung der Gleichung
XTxv=XTf (4.32)
berechnet, wobei f der Vektor
J= [Ptlvptza <o >7Dtm]T

der zu den Lernumgebungszustianden s;,, s¢,, ..., 5¢,, gespeicherten Returnabschétzun-
gen ist. Die neuen Gewichte fiir die Vorhersagenberechnung werden dann wie schon
beim XCS vermoge

v— (1= Fy)v+ B0 (4.33)

als gewichtetes Mittel der bisherigen Gewichte und der als Losung ¢ von (£.32) berech-
neten ermittelt.

BEine zu 39) analoge Anpassung der Gewichte v unter Verwendung einer Widrow-Hoff-Delta-Regel
ist ebenfalls denkbar, wird in dieser Arbeit aber nicht eingesetzt.
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4.5 Discovery-Komponente

Beim HCS tritt neben die althergebrachten Discovery-Mechanismen Lernender Klassi-
fizierender Systeme — den Genetischen Algorithmus und den Covering-Operator — ein
dritter, der sich von den bei Selbstorganisierenden Karten eingesetzten Verfahren zur
Anpassung der Neuronenpositionen ableitet. Dieser dritte Mechanismus ist insofern von
anderer Art als die beiden zuerst genannten, als er im Gegensatz zu diesen keine neuen
Klassifizierer erzeugt und in die Population einfiigt, sondern bereits in der Population
vorhandene Klassifizierer durch eine Adaptation ihrer Gewichtsvektoren modifiziert.
Wihrend der Covering-Operator — wie bereits in [4.3.T] gesehen — nur bei Bedarf im Ver-
lauf der Match-Set-Bildung aufgerufen wird, kommen der Genetische Algorithmus und
der Positionsadaptationsmechanismus (in dieser Reihenfolge) nach jeder Aktualisierung
eines Action-Sets zum Einsatz.

4.5.1 Der Covering-Operator

Der Covering-Operator des HCS stellt sicher, dass jede in der verwendeten Lernumge-
bung mogliche Aktion in allen gebildeten Match-Sets durch mindestens zwei Klassifizie-
rer vertreten wird. Das HCS stellt somit etwas hohere Anforderungen an die ,Vielfaltig-
keit” der Match-Sets als das XCS, dem es geniigt, wenn eine Mindestanzahl Oy, ver-
schiedener Aktionen einmal vertreten ist!°.

Motivation

Um ein optimales Verhalten lernen zu konnen, muss ein Lernendes Klassifizierendes
System im Allgemeinen alle in seiner Lernumgebung ausfiihrbaren Aktionen evaluie-
ren konnen — diese miissen also samtlich in seiner Population vertreten sein. Anders als
beim XCS kann, sofern die Population des HCS tiberhaupt einen Klassifizierer mit einer
bestimmten Aktion enthalt, zu jedem beliebigen Umgebungszustand auch ein Gewinner-
klassifizierer mit dieser Aktion bestimmt werden. Somit ist im Falle des HCS eine Aktion
genau dann nicht im Match-Set vertreten, wenn sie in der Population nicht vertreten ist.
Durch die Forderung, dass alle moglichen Aktionen im Match-Set vertreten sein miissen,
wird also sichergestellt, dass alle Aktionen in der Population auftreten und getestet und
bewertet werden kénnen. Eine andere Moglichkeit, fehlende Aktionen in die Population
einzufiihren besitzt das HCS nicht: Sein Genetischer Algorithmus mutiert — anders als
der des XCS — nur Bedingungen, keine Aktionen, sodass durch den Genetischen Algo-
rithmus erzeugte Klassifizierer stets dieselbe Aktion wie ihre (aus der Population selek-
tierten) Eltern besitzen.

Zu erldutern bleibt noch, warum jede Aktion durch mindestens zwei Makroklassifizie-
rern im Match-Set — und damit auch in der Population — vertreten sein soll:

Um eine gute Aktionswabhl treffen zu kénnen, muss ein Lernendes Klassifizierendes Sy-
stem die Returns, zu denen die zur Verfiigung stehenden Aktionen in verschiedenen
Teilen des Zustandsraums fithren, moglichst genau abschédtzen. Dazu werden — aufler in
pathologischen Fallen — mehrere Klassifizierer pro Aktion benétigt. Diese miissen beim
HCS - ausgehend von den initial durch den Covering-Operator erzeugten Klassifizie-
rern — nach und nach durch den Genetischen Algorithmus erzeugt werden. Steht diesem
nur ein Elternindividuum zur Verfiigung, lduft der Crossing-Over-Operator ins Leere
und die erzeugten Kinder stellen durch Mutation entstandene Varianten des Elters dar.

1 Allerdings wird auch beim XCS meist ©niva gleich der Anzahl moglicher Aktionen gesetzt.
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Da der Mutationsoperator den Gewichtsvektor nur leicht verdndert, unterscheiden sich
die so erzeugten Kinder nur wenig von ihrem Elter, oftmals sogar nur so geringfiigig,
dass sie innerhalb dessen Subsumtionsradius liegen und dementsprechend nicht als
,neue” Klassifizierer, sondern als Kopien des Elters in die Population eingefiigt werden.
Hierdurch kann die Evolution der benottigten Anzahl von Klassifizierern verzogert wer-
den. Indem der Covering-Operator sicherstellt, dass jede Aktion durch mindestens zwei
Klassifizierer in Population und Match-Set vertreten ist, ermdglicht er einen sinnvollen
Einsatz des Crossing-Over-Operators und beschleunigt so die Entwicklung einer Popu-
lation, die eine der Lernumgebung angemessene Zahl von Makroklassifizierern enthalt.

Ablauf

Wird der Covering-Operator aufgerufen, so durchlduft er wiederholt den Algorithmus
[4.8] bis alle zur Verfiigung stehenden Aktionen zweimal im Match-Set vertreten sind.

1. Wihle eine beliebige, nicht zweimal im Match-Set M vertretene Aktion a.
2. Falls a tiberhaupt nicht in M vertreten ist:

2.1. Erzeuge einen Klassifizierer c/; mit
e dem aktuellen Zustand s entsprechendem Gewichtsvektor cl;.w,
e der Aktion a vertritt und
e dessen Attribute wie folgt initialisiert werden:
cly.p < Pinitial, €l1-€ < Enitial, cl1.f < finitial,
cly.avgd < Tinitial, cl1.7 < Tinitial,
cli.exp — 0, cly.num «— 1, cly.ts — t
2.2. Setze: r := Tinitial
3. Andernfalls:
3.1. Setze: r := clzj(s).r.

4. Erzeuge einen Klassifizierer cl; mit
e zufilligem Gewichtsvektor cly.w, wobei || cly.w — clo.w]|| > 7,
e der Aktion a vertritt und
e dessen Attribute wie oben initialisiert werden.

5. Fiige cl, und gegebenenfalls c/; in M und die Population P ein.

Algorithmus 4.8: Ergdnzung des Match-Sets durch Covering.

Nach jedem Durchlauf wird {iberpriift, ob die maximale Grofie Nyax der Population
iiberschritten wurde. Ist das der Fall, werden unter Verwendung von Algorithmus
Klassifizierer aus der Population geloscht. Miissen zwei neue Klassifizierer erzeugt wer-
den, wird der Gewichtsvektor des ersten dem aktuellen Umgebungszustand entspre-
chend gewdhlt, fiir den Gewichtsvektor des zweiten wird eine zufallige Position im Reiz-
raum — jedoch aufierhalb des Subsumtionsradius des ersten erzeugten Klassifizierers —
gewdhlt. Ist nur ein Klassifizierer zu erzeugen, wird analog verfahren, sein zuféllig be-
stimmter Gewichtsvektor muss dann aufierhalb des Subsumtionsradius des bereits vor-
handenen Klassifizierers mit der betrachteten Aktion liegen.

Neben Bedingung und Aktion miissen auch die Attribute der vom Covering-Operator
erzeugten Klassifizierer festgelegt werden: Die neu erzeugten Klassifizierer haben Erfah-
rung 0 und Vielfachheit 1, sie erhalten einen dem aktuellen Lernschritt ¢ entsprechenden
Zeitstempel ¢s. Vorhersage, Vorhersagefehler und Fitness werden mit als Systemparame-
tern des HCS gegebenen Initialwerten pipitial, €initial, finitial belegt. Ein weiterer Systempa-
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rameter, ripitial, dient der Initialisierung von Subsumtionsradius und Distanzabschidtzung
der neuen Klassifizierer.

4.5.2 Der Genetische Algorithmus

Beim Genetischen Algorithmus des HCS handelt es sich — wie bei dem des XCS — um
einen auf den Action-Sets operierenden Steady-State-Algorithmus: Bei jeder Ausfithrung
werden zwei Elternklassifizierer aus einem Action-Set selektiert und ausgehend von die-
sen durch Rekombination und Mutation zwei neue Klassifizierer erzeugt, die — sofern
gewisse Bedingungen erfiillt sind — in die Population eingefiigt werden.

Bedingungen fiir die Ausfiihrung des Genetischen Algorithmus

Ob der Genetische Algorithmus in einem Lernschritt ausgefiihrt werden soll, wird je-
weils nach der Aktualisierung eines Action-Sets — respektive des darin enthaltenen Ge-
winners — durch die Reinforcement-Komponente entschieden. Im Falle der Ausfiihrung
des Genetischen Algorithmus dient diesem das zuvor aktualisierte Action-Set als Eltern-
population — aufSer am Ende einer Lernepisode also immer das Action-Set des vorange-
gangenen Lernschritts.

Die Grundbedingung fiir die Ausfiihrung des Genetischen Algorithmus ist die gleiche
wie beim XCS: Die in der potentiellen Elternpopulation, dem betrachteten Action-Set A,
enthaltenen Klassifizierer diirfen im Mittel seit mindestens O, Lernschritten keinem
Action-Set angehort haben, aus dem der Genetische Algorithmus Elternklassifizierer se-

lektiert hat:
Y ciealt —cl.ts) - cl.num !

S el > Oa (4.34)

Um priifen zu kénnen, ob diese Bedingung erfiillt ist, wird nach jeder Ausfithrung des
Genetischen Algorithmus der Zeitstempel ¢s aller in dem als Elternpopulation verwen-
deten Action-Set enthaltenen Klassifizierer gleich der Anzahl ¢ der seit Beginn des Lern-
vorganges vergangenen Lernschritte gesetzt. Indem die Ausfithrung des Genetischen Al-
gorithmus an die Bedingung gekniipft wird, soll — wie schon in Abschnitt2.4.6laus-
gefiihrt — verhindert werden, dass Klassifizierer, die sehr oft einem Action-Set angehoren,
sich tiberméfsiig stark vermehren.

Anders als beim XCS, das den Genetischen Algorithmus stets ausfiihrt, wenn die zu
(4.34) analoge Bedingung ([2.35) erfiillt ist, geschieht dies beim HCS nur mit einer ge-
wissen Wahrscheinlichkeit pg,: In Abschnitt wurde ausgefiihrt, dass ein zu haufi-
ges Einfligen neuer Makroklassifizierer sich negativ auf Lernverlauf und Lernerfolg des
HCS auswirken kann. Die Héaufigkeit derartiger Einfligevorgénge héingt aber direkt ab
von der Haufigkeit der Ausfiihrung des Genetischen Algorithmus und kann somit iiber
diese reguliert werden®. Prinzipiell wire es moglich, die Haufigkeit der Ausfithrung des
Genetischen Algorithmus direkt tiber den Schwellenwert ©, zu beeinflussen. Da jedoch
dessen eigentliche Aufgabe darin besteht, die Reproduktionsraten der Klassifizierer zu
nivellieren, ist es klarer, dafiir die Ausfithrungswahrscheinlichkeit p;, zu nutzen. Dies
hat zudem den Vorteil, dass eine Variation der Ausfithrungshaufigkeit nur innerhalb des
durch (4.34) gegebenen Rahmens moglich ist.

*Das Einfiigen von Klassifizierern durch den Covering-Operator kann in diesem Kontext unberticksich-
tigt bleiben. Es erfolgt nur, wenn eine Aktion tiberhaupt nicht oder nur einmal durch Klassifizierer in der
Population vertreten ist und hat daher sicher keine negativen Auswirkungen auf den Lernverlauf.
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Zusitzliche Einschrinkungen bei Verwendung berechneter Klassifizierervorhersagen

Wihrend der Entwicklung des HCS wurden verschiedene Versuche unternommen, die
Haufigkeit potentiell storender Einfligevorgdnge insbesondere in Bereichen des Zu-
standsraumes, in denen genaue Klassifizierer vorhanden sind, zu reduzieren. Zwei
zusdtzliche Mafinahmen zur Beschrankung der Aktivitdat des Genetischen Algorithmus
haben sich dabei als erfolgreich erwiesen und zu einer Verbesserung von Lernergebnis-
sen gefiihrt — jedoch nur im Falle der Verwendung von Klassifizierern, deren Vorhersa-
gen gemifl (.7) berechnet werden. Bei Verwendung skalarer Klassifizierervorhersagen
hingegen wurde das Lernergebnis bei den durchgefiihrten Tests sogar leicht negativ be-
einflusst. Da der Grund hierfiir bisher nicht ermittelt werden konnte, werden besagte
Mafsnahmen nur bei Verwendung berechneter Klassifizierervorhersagen getroffen:

In diesem Fall wird zum einen die Ausfithrung der Genetischen Algorithmus auf Falle
beschrankt, in denen der durchschnittliche Vorhersagefehler der im Action-Set enthalte-
nen Klassifizierer den in eingefiihrten Schwellenwert ¢, iiberschreitet. Zum ande-
ren wird der Genetische Algorithmus mit einer Wahrscheinlichkeit p = min(pga, 1 — k)
ausgefiihrt, die die Genauigkeit x des im als Elternpopulation in Betracht kommen-
den Action-Set enthaltenen Gewinners beriicksichtigt. Im Falle einer hohen Genauigkeit
k > 1—pga, wird die Wahrscheinlichkeit einer Ausfithrung des Genetischen Algorithmus
also geringer. Ist der Gewinner vollstindig genau (x = 1), wird der Genetische Algorith-
mus nicht ausgefiihrt.

Ablauf des Genetischen Algorithmus

Wird der Genetische Algorithmus schlielich aufgerufen, so entspricht sein Ablauf im
Wesentlichen einem Durchgang durch den in Abbildung 2.1 dargestellten Zyklus — also
einer Generation eines gewohnlichen Genetischen Algorithmus. Die dabei abzuarbeiten-
den Schritte sind in Algorithmus K.9] zusammengefasst und werden im Folgenden be-
sprochen.

Selektion

Hinsichtlich der Auswahl von Elternklassifizierern kommt theoretisch nahezu jedes aus
der Literatur bekannte Selektionsverfahren Genetischer Algorithmen fiir einen Einsatz
im HCS in Frage. Die im Rahmen dieser Arbeit erstellte Implementation stellt zwei alter-
nativ einzusetzende Methoden zur Verfiigung, die sich bereits beim XCS bewéhrt haben
[Butz u. al2002; Kharbat u. a.[2005].

Dabei handelt es sich zum einen um die Rouletterad-Selektion, die vom XCS stan-
dardmaéfiig eingesetzt wird, zum anderen um eine Variante der Turnier-Selektion, bei
der die Turniergrofse, das ist die Anzahl miteinander verglichener Klassifizierer, nicht
fest, sondern der Grofie der Elternpopulation — also des betrachteten Action-Sets A —
proportional ist. Es miissen jedoch stets mindestens zwei Klassifizierer an einem Turnier
teilnehmen. Mit einem Proportionalitdtsfaktor 7 ist die Turniergréfle demnach durch

max (2,7 - |A|)

gegeben. Die Funktionsweise beider Selektionsverfahren wurde bereits in Kapitel
erldutert, weswegen hier nicht ndher auf sie eingegangen wird.
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1. Selektion: Selektiere zwei Elternklassifizierer parent; und parent, aus A.
2. Variation: Erzeuge zwei neue Klassifizierer child; und childs:

2.1. Erzeuge die Gewichtsvektoren child;.w, childs.w durch Variation der
Gewichtsvektoren parent,.w, parent,.w der ausgewéhlten Eltern:
2.1.1. Wende mit Wahrscheinlichkeit p.;oss den Crossing-Over-
Operator auf die Gewichtsvektoren parent,.w, parent,.w an.

2.1.2. Mutiere die durch Crossing-Over entstandenen Gewichtsvek-
toren — oder parent,.w, parent,.w, falls kein Crossing-Over
erfolgte.

2.2. Ubernehme die Aktion parent,.a der Eltern fiir die Kinder. Fiir i = 1, 2:

2.2.1. Setze: child;.a < parent,.a

2.3. Initialisiere die Attribute der Kinder. Furi =1, 2:
2.3.1. Setze: Ch'lelp <— Pinitial, CthdZ{:‘ <— Ejnitials Chlldlf — finitial
childi.avgd <— Tinitial, Childi.’l“ <— Tinitial
child;.exp — 0, child;.num «— 1, child;.ts — t
3. Umuweltselektion: Fiige die Klassifizierer child, und child; in die Population P ein
(siehe Algorithmus[4.1))
4. Aktualisiere die Zeitstempel aller in A enthaltenen Klassifizierer. Fiir alle ¢l € A:
4.1. Setze: cl.ts — t

5. Losche Klassifizierer aus P, falls durch das Einfiigen der neu erzeugten
Klassifizierer die maximale Populationsgrofie Ny, iiberschritten wurde.
(siehe Algorithmus[4.2)

Algorithmus 4.9: Durchfiihrung des Genetischen Algorithmus zum Zeitpunkt ¢ unter
Verwendung eines Action-Sets A als Elternpopulation.

Erzeugung zweier neuer Klassifizierer (Variation)

Im Anschluss an die Selektion werden zwei neue Klassifizierer erzeugt. Deren Klassi-
fiziereraktion wird unverdndert von den ausgewdhlten Eltern tibernommen?!, aus de-
ren Bedingungen werden durch Variation die Bedingungen der neuen Klassifizierer er-
zeugt. Dies geschieht, wie von Genetischen Algorithmen gewohnt, in zwei Schritten:
Zunidchst werden — mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit p;oss — die Bedingungen der
Elternklassifizierer unter Einsatz eines Crossing-Over-Operators rekombiniert. Auf die
sich ergebenden Bedingungen wird dann der Mutationsoperator angewendet. Falls kein
Crossing-Over durchgefiihrt wurde, ergeben sich die Bedingungen der neuen Klassifi-
zierer allein durch Mutation der Bedingungen der Eltern.

Crossing Over kann das HCS in der fiir die vorliegende Arbeit erstellten Implemen-
tation in Form der drei in in Kapitel 2] eingefiihrten Varianten durchfiihren, wobei jede
Variante Vor- und Nachteile aufweist:

2-Punkt-Crossing-Over und Uniformes Crossing-Over fithren bei Anwendung auf Ge-
wichtsvektoren zu einer besonderen Konstellation von Eltern und Kindern: Werden die
Gewichtsvektoren der Elternklassifizierer als Koordinaten zweier einander , diagonal”
gegeniiberliegender Eckpunkte eines (achsenparallelen) Hyperquaders im Zustands-
raum S € R™ aufgefasst, so liegen auch alle durch die beiden genannten Crossing-Over-

ZIDa die Elternklassifizierer aus dem gleichen Action-Set stammen, vertreten sie auch die gleiche Aktion.



Kapitel 4 Ein Hybrides Lernendes Klassifizierendes System 87

Varianten erzeugbaren Gewichtsvektoren auf den Ecken dieses Hyperquaders. Dies stellt
—wenn auch nicht bei allen Lernproblemen — einen Nachteil dar, da so die Koordinaten-
achsen wieder zu ausgezeichneten Achsen des Zustandsraumes werden: Bei Verwen-
dung einer dieser Crossing-Over-Varianten zeigen die Klassifizierer des HCS die Ten-
denz, sich in einem achsenparallelen Gitter anzuordnen, was durch den Positionsadap-
tationsmechanismus gegebenenfalls wieder kompensiert werden muss. Ein Vorteil die-
ser Formen der Rekombination ist darin zu sehen, dass die erzeugten Kindklassifizierer
sich relativ stark von ihren Eltern unterscheiden, sodass die Ausbreitung der Population
im Zustandsraum gefordert wird. Andererseits ist es, wenn die erzeugten Kinder ihren
Eltern relativ undhnlich sind, natiirlich fraglich, ob durch Rekombination zweier Klassi-
fizierer mit hoher Fitness wieder ,gute” Klassifizierer entstehen.

Intermediéres Crossing-Over erzeugt — geometrisch betrachtet — Gewichtsvektoren, die
auf der Verbindungsstrecke der elterlichen Gewichtsvektoren liegen. Bei Verwendung
dieser Form der Rekombination liegen daher die erzeugten Kindklassifizierer mit ho-
her Wahrscheinlichkeit?? in der konvexen Hiille der Gewichtsvektoren der Klassifizie-
rer des Action-Sets, dem ihre Eltern entnommen wurden. Tritt der vor Bildung dieses
Action-Sets beobachtete Umgebungszustand erneut auf, sind die auf diese Weise erzeug-
ten Klassifizierer somit in vielen Féllen wieder Teil des entsprechenden Match-Sets. In
diesem Sinne stellt das Intermedidre Crossing-Over einen ,Nischenoperator” dar. Somit
ist eher als beim Uniformen oder 2-Punkt-Crossing-Over anzunehmen, dass durch Re-
kombination zweier guter Klassifizierer wieder gute neue Klassifizierer entstehen. Dafiir
erfolgt aber die Exploration des Zustandsraums, das heifst die Erzeugung von Klassifi-
zierern in ,unbesiedelten” Bereichen desselben, weniger ziigig.

Mutation erfolgt beim Genetischen Algorithmus des HCS in Form der in Kapitel 2 vor-
gestellten reellwertigen Punktmutation: Jeder Eintrag eines zu variierenden Gewichts-
vektors wird mit einer geringen Wahrscheinlichkeit py,,¢ verdndert, indem sein aktueller
Wert um einen kleinen Betrag erhoht oder vermindert wird.

Die hier verwendete Implementation des HCS stellt zwei Varianten der Punktmutation
zur Verfiigung, die alternativ zu verwenden sind. Der einzige Unterschied zwischen die-
sen besteht darin, wie die bei der Mutation einzelner Gene verwendeten Inkremente®
verteilt sind:

e Bei der ersten — der ,klassischen” — Variante folgen diese einer stetigen Gleichver-
teilung U [—incmus, ncmut], der Parameter incp,,; des HCS gibt in diesem Fall den
maximal zuldssigen Betrag der Inkremente an.

e Die zweite Variante verwendet normalverteilte Inkremente, wobei der System-
parameter incp,; die Varianz der verwendeten Normalverteilung N (0, incmut)
festlegt.

Wihrend die erste Variante — bei entsprechend gewdhltem incy,, — ausschliefilich kleine
Inkremente erlaubt, treten bei der zweiten auch grofiere Inkremente auf; das Hauptge-
wicht liegt jedoch weiterhin auf kleinen Inkrementen.

Initialwerte der Klassifizierer-Attribute werden, nachdem Bedingung und Aktion der
neu erzeugten Klassifizierer feststehen, in exakt der gleichen Weise festgelegt, wie beim

22Da im Anschluss an das Crossing-Over noch eine Mutation erfolgt, ist dies nicht immer der Fall.
BDer Begriff Inkrement wird im Folgenden als sowohl positive wie auch negative Inkremente (Dekre-
mente) umfassend verstanden.
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Covering: Die initialen Werte der Vorhersage p, des Vorhersagefehlers ¢, der Fitness f,
der Distanzabschadtzung avgd und des Subsumtionsradius r sind durch die Systempa-
rameter pinitial, €initial, finitial UNA Tinitia] VOrgegeben, wobei der Wert von ripitia zur In-
itialisierung sowohl des Subsumtionsradius als auch der Distanzabschidtzung verwendet
wird. Die neuen Klassifizierer haben keine Erfahrung (exp = 0) und Vielfachheit 1. Thr
Zeitstempel ts wird, ebenso wie die Zeitstempel aller dem als Elternpopulation verwen-
deten Action-Set angehorenden Klassifizierer, gleich der Anzahl ¢ bereits vergangener
Lernschritte gesetzt.

Umweltselektion

Anders als bei einfachen Genetischen Algorithmen ist es im Fall eines Lernenden Klas-
sifizierenden Systems nicht moglich, die Fitness eines Klassifizierers unmittelbar nach
dessen Erzeugung zu ermitteln — dies ist erst moglich, wenn der Klassifizierer (mehr-
fach) aktiviert und bewertet wurde. Dementsprechend kann es eine Umweltselektion im
herkémmlichen Sinne beim HCS nicht geben.

In gewisser Weise {ibernimmt jedoch der in4.2.2]beschriebene Einfiigemechanismus des
HCS die Rolle einer Umweltselektion: Er entscheidet, ob ein Klassifizierer in die Popu-
lation tibernommen wird, oder ob stattdessen ein bereits in dieser enthaltener allgemei-
ner(er) und genauer Klassifizierer durch Erhchung seiner Vielfachheit gestarkt wird.

Fitness-Sharing

Bei der Selektion von Elternindividuen und bei der Berechnung der Léschvoten
verwendet das HCS (optional) eine geteilte Fitness anstelle der gewohnlichen Fitness
der Klassifizierer.

Werden Genetische Algorithmen auf Probleme angewendet, die mehrere optimale Lo-
sungen besitzen, so fithren stochastische Effekte bei der Selektion schnell zu einer Kon-
vergenz der Population auf eine dieser Losungen; dieser Effekt wird als genetische Drift
bezeichnet. Ein Mechanismus?*, der dem entgegenwirkt, ist das sogenannte Fitness-
Sharing [siehe z.B.: \Gerdes u.al2004], dessen Vorbild die Natur liefert: Die Fortpflan-
zungschancen eines Individuums — etwa eines Tieres — hdngen nicht nur von seiner ge-
netischen Ausstattung ab, sondern zum Beispiel auch davon, ob es genug Nahrung zur
Verfiigung hat. Je mehr Individuen sich einen (begrenzten) Lebensraum teilen miissen,
desto weniger Ressourcen bleiben fiir jedes einzelne und desto geringer ist die Fortpflan-
zungswahrscheinlichkeit, also die Fitness, jedes einzelnen Individuums. Ubertragen auf
Genetische Algorithmen hat dies zur Folge, dass, wenn eine von mehreren optimalen
Losungen von vielen, eine andere nur von wenigen Individuen représentiert wird, die
Fitness der die erste Losung vertretenden Individuen relativ zur Fitness der die zwei-
te vertretenden sinkt, wodurch die Konvergenz der Population auf nur eine optimale
Losung verhindert wird. Es wird die Bildung von Subpopulationen fiir durch die opti-
malen Losungen definierte Nischen des Suchraums geférdert.

Im Falle des HCS erfolgt eine Nischenbildung bereits implizit dadurch, dass der Ge-
netische Algorithmus Elternindividuen aus den Action-Sets selektiert. Diese definie-
ren, da sie jeweils einen zu einem zuvor préasentierten Zustand passenden sowie eini-
ge diesem dhnliche Klassifizierer enthalten, Nischen im Zustandsraum. Die Verwendung
von Fitness-Sharing kann jedoch helfen, die zur Verfiigung stehende Zahl von Klassi-
fizierern gleichmafiger auf diese Nischen zu verteilen. Dazu tragt zum einen bei, dass

XEg gibt mehrere derartige Verfahren, die unter der Bezeichnung Niching-Verfahren oder nischenbilden-
de Techniken firmieren.
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durch Fitness-Sharing die Wahrscheinlichkeit der Selektion eines Klassifizierers verrin-
gert wird, wenn es viele ihm dhnliche Klassifizierer gibt, zum anderen aber auch, dass
infolge der Verwendung der geteilten Fitness bei der Berechnung der Loschvoten die
Loschwahrscheinlichkeit eines solchen Klassifizierers steigt.

Die geteilte Fitness f, eines Klassifizierers wird berechnet, indem dessen Fitness durch
einen Nischen-Zihler geteilt wird:

cl.f, = clf (4.35)
> aep Shicl, cl)
Die Sharingfunktion
- <(1 — (Hdwaw’> VSh) ~cl.num , falls Hcl.w — El.wH < osp
Sh(cl, cl) = ISh (4.36)
0 , sonst

bewirkt, dass Klassifizierer sich umso weniger beeinflussen, je grofier der euklidische
Abstand ihrer Gewichtsvektoren ist, iberschreitet deren Entfernung einen vorgegebenen
Nischenradius gy, verschwindet der gegenseitige Einfluss auf die geteilte Fitness.

4.5.3 Der Netzlernmechanismus

Der zur Anpassung der Positionen der Klassifizierer eingesetzte Mechanismus ist — ne-
ben der Verwendung von Gewichtsvektoren und dem Topologielernen — das dritte von
Selbstorganisierenden Karten inspirierte Element des HCS. Wie in Abschnitt 4.1 ange-
merkt wurde, miissen die Klassifizierer des HCS aufgrund ihrer Kontextsensitivitat so-
wohl absolut wie auch relativ zueinander sehr genau im Zustandsraum positioniert wer-
den. Dies kann der Genetische Algorithmus alleine nicht leisten: Dieser ist gut geeignet,
den Zustandsraum zu explorieren und die Population in diesem auszubreiten. Sobald
jedoch eine der jeweiligen Lernumgebung angemessene Zahl schon einigermafien ge-
nauer Klassifizierer vorhanden ist und ,nur” noch eine Feinanpassung der Klassifizierer
notig ist, kann durch den Genetischen Algorithmus kaum noch eine Verbesserung er-
zielt werden. Selbst wenn durch Genetische Variation ein Klassifizierer mit optimalem
Gewichtsvektor erzeugt wiirde, ldge dieser doch mit hoher Wahrscheinlichkeit inner-
halb des Subsumtionsradius eines bereits vorhandenen Klassifizierers und wiirde beim
Einfiigen lediglich dessen Vielfachheit erhohen. Wahrend also der Genetische Algorith-
mus die Exploration des Zustandsraums itibernimmt, obliegt die , Feinanpassung” der
Klassifiziererpositionen dem Netzlernmechanismus des HCS.

Positionsadaptation

Die Lernregeln Selbstorganisierender Karten zielen in der Regel darauf ab, die Neuro-
nen so zu positionieren, dass die Verteilung der Eingabedaten moglichst gut wiederge-
geben wird. Die Kohonenkarte, aber auch das Wachsende Neurale Gas, etwa verteilen
die Neuronen — wie das Beispiel in Abbildung zeigt — so, dass deren Verteilung die
Haufigkeitsverteilung der Eingaben widerspiegelt: Treten aus einem Bereich héufiger als
aus anderen Eingaben auf, so liegen die Neuronen dort dichter.

Im Falle des HCS ist eine derartige Verteilung von Klassifizierern im Allgemeinen nicht
vereinbar mit dem Wunsch, méglichst generelle Klassifizierer zu entwickeln. Die Adap-
tation der Klassifizierer muss vielmehr darauf ausgerichtet sein, diese so zu positionie-



Kapitel 4 Ein Hybrides Lernendes Klassifizierendes System 90

ren, dass sie genaue Vorhersagen machen und dadurch die Wahl der jeweils richtigen
Aktion unterstiitzen.

Im Allgemeinen wird der Matchbereich eines Klassifizierers sowohl Zustdnde enthalten,
fiir die seine Vorhersage zutreffend ist, als auch solche, fiir die dies nicht der Fall ist. Die
Grundidee des Positionsadaptationsverfahrens des HCS besteht darin, Klassifizierer auf
die erstgenannten Zustdnde hin und von den letztgenannten weg zu bewegen. Ob die
Vorhersage eines Klassifizierers fiir einen bestimmten Zustand zutreffend ist oder nicht,
wird ermittelt, indem des Klassifizierers Vorhersage fiir diesen Zustand mit dem Return
verglichen wird, der nach Ausfiihrung der von dem Klassifizierer vertretenen Aktion in
dem betrachteten Zustand zu beobachten ist. Dies impliziert, dass stets nur die Position
von in Action-Sets enthaltenen Gewinnern adaptiert wird. Eine Vorhersage gilt im Kon-
text des angesprochenen Vergleichs dann als zutreffend, wenn ihre Abweichung vom
zugehorigen Return kleiner ist als der Vorhersagefehler des betrachteten Klassifizierers,
andernfalls wird sie als unzutreffend angesehen. Die , Vorzeichen” . der Bewegung eines
zu adaptierenden Klassifizierers cl ergibt sich demnach wie folgt:

1 falls |cl.p — l.
L:{ ,falls |el.p— P| < cl.e (437)

—1 ,sonst

Die Returnabschidtzung P ist dabei in der gleichen Weise wie bei der in Abschnitt
erlduterten Aktualisierung der Attribute eines Gewinnerklassifizierers definiert.

Auf den ersten Blick liegt es vielleicht ndher, anstelle des Vorhersagefehlers des je-
weils betrachteten Klassifizierers eine feste Fehlerschranke zu verwenden. Dies hat
sich in wahrend der Entwicklung des HCS durchgefiihrten Versuchen jedoch als nicht
zielfithrend erwiesen: Ein angemessen kleiner Wert einer solchen Fehlerschranke wird zu
Beginn des Lernvorganges nur in den seltensten Féllen unterschritten, sodass die Klas-
sifizierer an die Grenzen des Zustandsraums und tiber diese hinaus geschoben werden,
wodurch ein Lernerfolg verzogert oder sogar verhindert wird. Ein grofler Wert hingegen
entspricht offenbar nicht dem Ziel, Klassifizierer zu entwickeln, die die zu erwartenden
Returns moglichst exakt vorhersagen. Die Richtungsbestimmung in der durch #.37) be-
schriebenen Form hingegen wirkt stets auf eine Verbesserung relativ zur jeweils aktuellen
Giite der Vorhersage eines Klassifizierers hin.

Wiéhrend die Richtung der Anpassung eines Klassifizierer-Gewichtsvektors nur von
der Exaktheit der Vorhersage fiir den aktuell betrachteten Zustand abhéngt, wird die
Stirke der Anpassung von der generellen Genauigkeit des betrachteten Klassifizierers
bestimmt. Es liegt nahe, die Positionen von Klassifizierern, die bereits eine hohe Ge-
nauigkeit aufweisen, weniger stark anzupassen als die von Klassifizierern, die ungenau
sind. Um dies zu erreichen, verwendet das HCS bei der Adaptation der Klassifizierer-
Gewichtsvektoren eine Lernrate der folgenden Form:

n(cl) =mno+n-(1—clk) (4.38)

Diese setzt sich aus einem variablen, von der Genauigkeit « des anzupassenden Klassi-
tizierers cl abhédngigen Teil und einem konstanten Beitrag 1y zusammen. Letzterer stellt
die Lernrate fiir die Anpassung vollstindig genauer (x = 1) Klassifizierer dar.
Insgesamt ergibt sich fiir die Positionsverdnderung eines Gewinnerklassifizierers clj, bei
Adaptation an einen Zustand s also:

Aw=1v-(mo+n-(1—cly.K))-(s— cl,w) (4.39)

Diese Positionsverdnderung wird in jedem Lernschritt fiir den im Action-Set des voran-
gegangenen Lernschrittes enthaltenen Gewinner sowie am Ende einer Lernepisode fiir
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den im aktuellen Action-Set enthaltenen berechnet. Eine Verdnderung der Position von
Klassifizierern erfolgt jedoch immer erst am Ende einer Lernepisode:

Lernen aus Trajektorien

Beim Einsatz eines Lernenden Klassifizierenden Systems zur Klassifikation oder zur
Funktionsapproximation haben alle Lernepisoden die Lange 1, sodass die auftretenden
Zustande als zuféllig verteilt vorausgesetzt werden kénnen. Sollen hingegen in Interak-
tion mit einer Lernumgebung Aktionen gelernt werden, so treten auch Lernepisoden mit
einer Lange grofer als 1 auf. In diesem Fall sind die dem System présentierten Zustdande
nicht mehr unabhédngig voneinander; vielmehr bilden in jeder Lernepisode die aufein-
ander folgenden Zustidnde eine Trajektorie durch den Zustandsraum. Jede solche Trajek-
torie endet in einem von in der Regel wenigen moglichen Terminalzustdnden. Oftmals
sind zumindest einige in einer Episode aufeinander folgende Zustinde einander dhn-
lich und haben auch dhnliche Zustands-Aktions-Werte. Dies kann dazu fiihren, dass ein
Klassifizierer in mehreren aufeinander folgenden Lernschritten Gewinner ist.

Beim HCS bestiinde daher, wiirde die Positionsadaptation in jedem Lernschritt direkt
erfolgen, die Gefahr, dass Klassifizierer ,mitgezogen” werden und sich in der Ndhe von
Terminalzustinden konzentrieren. Um dies zu vermeiden, werden die Gewichtsvektoren
der Klassifizierer wahrend einer Episode nicht verdndert und erst am Ende einer Episode
adaptiert. Zu diesem Zweck wird jeder HCS-Klassifizierer mit zwei zusatzlichen (Hilfs-)
Attributen ausgestattet:

e In @ werden wihrend einer Episode die entsprechend (4.39) berechneten Verdande-
rungen der Position des jeweiligen Klassifizierers aufaddiert.

e In einem Zihler z wird vermerkt, wie oft w in der jeweils aktuellen Lernepisode
gedndert wurde.

Algorithmus fasst die in einem Lernschritt erfolgende Berechnung der Positions-
verdnderung eines Gewinner-Klassifizierers und die anschliefsend erfolgende Aktuali-
sierung seiner oben genannten Hilfsattribute zusammen:

1. Bestimme die ,Richtung” der Verschiebung des Gewichtsvektors des in A
enthaltenen Gewinners cls, :

1 falls |clf.p—P| < clf.e
LT {—1 , sonst

2. Berechne die Stdrke der Adaption:
n(ely) == mno +mn- (1 - cl.x)

3. Akkumuliere die Adaptationen von clj,:
cllw — cly.w~+ v -n(cll) - (s — cll.w) (4.40)

cl .z —cll.z+1 (4.41)

Algorithmus 4.10: Die Berechnung der Positionsanpassung des in einem Action-Set A
enthaltenen Gewinners clj, fiir den Zustand s unter Berticksichti-
gung der Returnabschatzung P.

Am Ende einer Lernepisode werden dann alle Klassifizierer, die in dieser Episode als Ge-
winner in einem Action-Set enthalten waren, adaptiert, indem zu ihrem Gewichtsvektor
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der Durchschnitt der fiir sie akkumulierten Positionsverdanderungen addiert wird, wie in
Schritt 2.1.1 des Algorithmus[4.11]angegeben.

1. Initialisiere: Ppiqpted = 0
2. Fiir alle Klassifizierer ¢l € P:
2.1. Falls cl.z > O:

2.1.1. Ubernimm die erfolgten Positionanpassungen:
cl.w

clw — clw+ (4.42)

cl.z
2.1.2. Setze: cl.w «— L
cl.z—0

Padapted — Padapted U {Cl}
3. Fiir alle Klassifizierer cl € P,gapted:
3.1. Initialisiere: subsumer «— L.

3.2. Uberpriife, ob es einen ¢l subsumierenden Klassifizierer gibt, setze ggf.:

subsumer «— arg min H claw — cl.wH
cleP,,
Hcl.w—cl.w”ﬁcl.r,

cl.exp>cl.exp
3.3. Falls subsumer # L:

3.3.1. Setze:subsumer.num <« subsumer.num + cl.num
subsumer.exp «— subsumer.exp + cl.exp

3.3.2. Fiir alle von ¢l ausgehenden Kanten:

3.3.2.1. Ersetze den Endpunkt ¢ durch subsumer
3.33. Setze: P — PU {cl}

Algorithmus 4.11: Das Ubernehmen der Positionsanpassungen am Ende einer Lerne-
pisode.

Subsumtion bei der Positionsadaptation

Ebenso wie das Einfiigen neuer Klassifizierer in Bereiche des Zustandraumes, fiir die
andere Klassifizierer schon genaue Vorhersagen machen, kann auch das Verschieben exi-
stierender Klassifizierer in solche Bereiche die Entwicklung genauer und zugleich ge-
nereller Klassifizierer behindern. Aus diesem Grund kommt auch im Kontext der Posi-
tionsadaptation ein Subsumtionsmechanismus zum Finsatz (Schritt 3 des Algorithmus
4.171). Auf die Funktionsweise dieses Subsumtionsmechanismus muss hier nicht mehr
eingegangen werden, da er sich nur in drei Punkten von dem beim Einfiigen neuer Klas-
sifizierer verwendeten unterscheidet:

o Als zusitzliche Anforderung an einen subsumierenden Klassifizierer wird gestellt,
dass seine Erfahrung grofier sein muss als die des subsumierten.

e Die Vielfachheit des subsumierenden Klassifizierers wird um die Vielfachheit des
subsumierten erhoht, nicht nur um 1. Ferner wir dem subsumierenden Klassifizie-
rer die Erfahrung des subsumierten iibertragen.
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e Wird die topologiebasierte Variante der Match-Set-Bildung eingesetzt, so werden
alle Kanten, tiber die der subsumierte Klassifizierer mit anderen verbunden ist, zu
dem subsumierenden Klassifizierer ,umgebogen”, das Kantenalter bleibt erhalten.

Der letzte Punkt ist wesentlich: Wiirden mit dem subsumierten Klassifizierer auch die
von ihm ausgehenden Kanten geldscht, entstiinde ein ,Loch” in der Topologie der jewei-
ligen Teilpopulation. Dadurch kénnten, da die Bestimmung der bei der Systemvorhersa-
genberechnung berticksichtigten Klassifizierer auf der Topologie basiert, die Genauigkeit
der Systemvorhersagen und damit die Leistung des Systems beeintrachtigt werden.

Positionsadaptation bei Verwendung berechneter Klassifizierervorhersagen

Werden HCS-Klassifizierer verwendet, deren Vorhersagen gemifl (1.7) berechnet wer-
den, so erfolgt die Positionsadaptation in leicht modifizierter Form. Dies ist einem Pro-
grammierfehler bei der Implementation des HCS zu schulden, der dazu fiihrte, dass im
Falle einer unzutreffenden Vorhersage die Position des betreffenden Klassifizierers nicht
verdndert wurde. Nach Korrektur dieses Bugs wurden zuvor durchgefiihrte Testldufe
wiederholt. Dabei verbesserten sich die Lernergebnisse bei Verwendung skalarer Vor-
hersagen, verschlechterten sich jedoch im Allgemeinen, wenn die Vorhersagen berechnet
wurden. Dementsprechend wurde das HCS dergestalt verdandert, dass in diesem Fall

. =

(4.43)

, 1 ,falls |cl.p—P| < cle
0 ,sonst

anstelle von (Gleichung (4.37)) in die Berechnung der Positionsverdnderung ein-
geht. Der Gewichtsvektor eines Klassifizierers wird also nur verdndert, wenn seine Vor-
hersage fiir einen Zustand s um einen Betrag kleiner seines Vorhersagefehlers vom be-
obachteten zugehorigen Return abweicht. Im Falle, dass der Klassifizierer eine unzutref-
fende Vorhersage macht, wird seine Position nicht verandert.

Ein Grund dafiir, dass dieses Verfahren im Falle der Verwendung berechneter Klassifi-
zierervorhersagen zu besseren Ergebnissen fiihrt, konnte der folgende sein: Die Aktions-
Wertefunktion einer Lernumgebung wird im Allgemeinen nur lokal durch eine linea-
re Vorhersage der Form #.7) gut approximierbar sein. Dementsprechend sollten die
Zustdnde, basierend auf denen die Gewichte v fiir die Vorhersagenberechnung ermittelt
werden, zumindest nicht allzu verschieden sein. Dies sind, wie in erldutert wurde,
Zustdnde fiir die der betrachtete Klassifizierer Gewinner und im Action-Set enthalten
war. Wird ein (neuer) Klassifizierer, der berechnete Vorhersagen verwendet, bewegt, so-
lange seine Vorhersage noch ungenau ist, besteht die Gefahr, dass die Zustédnde, zu denen
er im Laufe der Zeit passt, zu verschieden sind, um als Grundlage fiir die Bestimmung
sinnvoller Gewichte v zu dienen.

Wenn diese Vermutung zutrifft, sollte eine Berechnung von Positionsanpassungen unter
Verwendung von im Falle berechneter Klassifizierervorhersagen weniger proble-
matisch sein, sofern die Aktions-Wertefunktion einer Lernumgebung in grofien Bereichen
des Zustandsraumes linear ist. Um dies zu {iberpriifen, wurde die Funktion

r+y Jallsx +y < 1
2—(r+y) ,sonst

froof(xa y) = {

auf dem Einheitsquadrat approximiert?® — einmal unter Benutzung von #43), ein wei-
teres Mal unter Verwendung von (4.37). In der Tat hat sich bei dieser, aus zwei linearen

*Die Vorgehensweise entsprach dabei der bei den in Kapitel ZInoch zu besprechenden Experimenten zur
Funktionsapproximation.
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Teilen zusammengesetzten Funktion, die Anwendung von bei der Berechnung der
Positionsanpassungen nicht nur nicht negativ ausgewirkt, sondern im Gegenteil sogar
eine etwas bessere Approximation der Zielfunktion zur Folge gehabt.

4.6 Ubersicht iiber das HCS

Nachdem in den vorangegangenen Abschnitten die Komponenten des HCS im Detail be-
sprochen wurden, bleibt noch, diese in den Zusammenhang des Gesamtsystems einzu-
ordnen. Algorithmus .12l beschreibt einen Lauf des HCS: Die die Schritte 2 bis 10 dieses
Algorithmus umfassende Hauptschleife des HCS, die in jedem Lernschritt durchlaufen
wird und in der auch die Interaktion mit der Lernumgebung erfolgt, wird eingerahmt
von einem Initialisierungsschritt und der Uberpriifung eines Terminierungskriteriums.

4.6.1 Initialisierung

Wird das HCS gestartet, miissen zunéchst der Lernschritt-Zghler ¢, dem der Wert 0 zu-
gewiesen wird, sowie die Population P und die Kantenmenge £ initialisiert werden. Die
einfachste Moglichkeit letzteres zu tun, besteht darin, beide Mengen leer zu belassen und
ihre ,Befiillung” ganz dem HCS selbst zu iiberlassen . Ebenso denkbar ist es aber auch,
eine nicht-leere Startpopulation zu verwenden. Eine solche konnte zum Beispiel einige
géanzlich zufdllig erzeugte Klassifizierer oder auch eine Reihe gleichméfiig im Zustands-
raum positionierter Klassifizierer enthalten.

Fiir die Verwendung einer nicht-leeren Startpopulation spricht vor allem, dass beim HCS
wesentlich weniger Klassifizierer durch Covering zu Beginn eines Laufes erzeugt werden
als etwa beim XCS. Die evolutiondre Suche nach guten Klassifizierern startet also von ei-
ner vergleichsweise schmalen Basis. Eine Verbreiterung dieser Basis durch Bereitstellung
einer Startpopulation kann den Lernvorgang unter Umstdnden beschleunigen.

Wird eine Startpopulation verwendet, muss deren Grofse mit Bedacht gewihlt werden.
Einerseits wird eine nur wenige Klassifizierer enthaltende Startpopulation wenig Nutzen
bringen, andererseits kann eine zu grofse im weiteren Lernverlauf die Entwicklung gene-
reller Klassifizierer erschweren. Im Falle der Verwendung der topologiebasierten Varian-
te der Match-Set-Bildung ist ferner zu tiberlegen, ob und in welcher Weise eine Topologie
auf der Startpopulation vorgegeben werden soll.

Bei den im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrten Experimenten wurde, nachdem sich
die Lernergebnisse mit und ohne Startpopulation in einigen vorbereitenden Tests nur
geringfiigig unterschieden, stets die einfachere Variante gewihlt und die Population leer
initialisiert. Der erste Schritt des Algorithmus spiegelt dies wider.

4.6.2 Die Hauptschleife des HCS

Performance-, Reinforcement- sowie Discovery-Komponente des HCS sind in die Haupt-
schleife des HCS eingebettet, die die Schritte 2 bis 10 des Algorithmus umfasst und
die das System in jedem Lernschritt durchlduft.

Die Performance-Komponente — in den Schritten 3 bis 5 des Algorithmus — wird ein-
gefasst von der Interaktion des HCS mit seiner Lernumgebung in den Schritten 2 und 6.
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1. Initialisiere die Parameter des HCS.
Initialisiere eine leere Population: P «— (), £ — ()
Setze t := 0.

2. Nehme Zustand s; € S der Lernumgebung war.

3. Generiere das Match-Set M.
(siehe Algorithmus[4.3 oder[4.4)

4. Fir jede Aktion a € A:

4.1. Berechne die Systemvorhersage PA,
(siehe Algorithmus

5. Wihle die auszufiihrende Aktion @ € A und generiere das Action-Set A;.
(siehe Algorithmus[4.6)

6. Fiihre a in der Lernumgebung aus und empfange die Belohnung ;1 € R.
7. Falls At—l ?é @:

7.1. Aktualisiere die Attribute des in A;_; enthaltenen Gewinners
beziiglich des Returns P = r; + 7 - maxgc 4(PA).
(siehe Algorithmus[4.7)

7.2. Falls Bedingung erfllt ist:

7.2.1. Fiihre den Genetischen Algorithmus auf A;_; aus.
(siehe Algorithmus[4.9)

7.3. Akkumuliere die Positionsverdnderung fiir den in A;_; enthaltenen
Gewinnerklassifizierer.

(siche Algorithmus
8. Falls das Ende eines Lernepisode erreicht ist:

8.1. Aktualisiere die Attribute des in A; enthaltenen Gewinners
beziiglich des Returns P = r.4;.
(siehe Algorithmus[4.7)

8.2. Falls Bedingung (4.34) erfullt ist:

8.2.1. Fiihre den Genetischen Algorithmus auf A4; aus.
(siehe Algorithmus

8.3. Akkumuliere die Positionsverinderung fiir den in A; enthaltenen
Gewinnerklassifizierer.

(siehe Algorithmus

8.4. Ubernimm Anderungen der Gewichtsvektoren aller in der
Population enthaltenen Klassifizierer.
(siehe Algorithmus(4.1])

8.5. Setze: A; — ()
9. Setze:t — t+1
10. Falls A; 1 # 0:
10.1. Gehe zu Schritt 2.

11. Falls ein vorgegebenes Stopp-Kriterium noch nicht erfiillt ist, gehe zu Schritt 2.

Algorithmus 4.12: Ein Lauf des HCS.
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Jeder Lernschritt beginnt damit, dass das System den aktuellen Zustand der Lernumge-
bung wahrnimmt und auf eine der in Abschnitt[4.3.T|beschriebenen Weisen ein Match-Set
bildet. Es folgen die Berechnung der Systemvorhersagen, die Auswahl der auszufiihren-
den Aktion a und die Bildung des Action-Sets A; des aktuellen Lernschritts. Die aus-
gewdhlte Aktion wird sodann in der Lernumgebung ausgefiihrt, woraufhin das HCS
eine Belohnung von dieser entgegennehmen kann.

Sofern mit dem aktuellen Lernschritt keine neue Lernepisode begonnen hat, sodass das
Action-Set A;_1 nicht leer ist, werden die Attribute des in diesem enthaltenen Gewinners
auf die in Abschnittd.4lbeschriebene Weise durch die Reinforcement-Komponente aktua-
lisiert (Schritt 7.1). AnschliefSend erfolgt der Einsatz des Discovery-Komponente (Schritte
7.2 und 7.3): Unter den in Abschnitt genannten Bedingungen wird zundchst der Ge-
netische Algorithmus ausgefiihrt. Danach wird die Positionsveranderung fiir denin A4,
enthaltenen Gewinner berechnet und akkumuliert.

Wurde mit dem aktuellen Lernschritt das Ende einer Lernepisode erreicht, kommen Re-
inforcement- und Discovery-Komponente nochmals zum Einsatz und verfahren in glei-
cher Weise mit dem im Action-Set A; enthaltenen Gewinner (Schritte 8.1 bis 8.3).

Am Ende jeder Episode werden die akkumulierten Anderungen der Klassifizierer-
positionen tibernommen (Schritt 8.4) und das Action-Set A; wird geleert (Schritt 8.5).
Jeder Lernschritt endet mit der Inkrementierung (Schritt 9) des Lernschritt-Zahler ¢. So-
fern nicht das Ende einer Lernepisode erreicht wurde, folgt unmittelbar der ndchste Lern-
schritt, in dem die Hauptschleife erneut durchlaufen wird.

4.6.3 Terminierung

Nach jeder Lernepisode iiberpriift das HCS, ob ein Terminierungskriterium erfiillt ist
(Schritt 11 des Algorithmus 4.12). Ist das der Fall, endet der Lauf des HCS, andernfalls
beginnt die ndchste Lernepisode.

Die Zahl méglicher Terminierungskriterien ist grofs: Ein Lauf konnte zum Beispiel been-
det werden, wenn eine vorgegebene Zahl aufeinander folgender Zustande richtig klassi-
tiziert wurde. Im Falle des Einsatzes zur Funktionsapproximation kdnnte auch das Un-
terschreiten eines vorgegebenen Approximationsfehlers den Lauf beenden. Diese und
dhnliche Kriterien haben jedoch den Nachteil, dass nicht sichergestellt werden kann, dass
sie jemals erfiillt werden. Aus diesem Grund wird in dieser Arbeit stets das denkbar ein-
fachste Terminierungskriterium angewandt: Ein Lauf endet nach einer zuvor festgelegten
Anzahl von Lernepisoden.

4.6.4 Parameter des HCS

Das HCS verfiigt iiber eine ganze Reihe von Parametern, die sein Verhalten und den
Lernverlauf beeinflussen. Diese wurden im Laufe des Kapitels bereits an geeigneten Stel-
len eingefiihrt, wobei auch ihre Bedeutung erldutert wurde. Hier werden sie noch einmal
in einer tabellarischen Ubersicht zusammengefasst.

Neben den in Tabelle[.2laufgefiihrten skalaren Parametern konnen auch die Moglichkei-
ten zur Wahl zwischen alternativen Vorgehensweisen und Operatoren, die das HCS an
einigen Stellen bietet, als Parametrisierung des Systems aufgefasst werden:

Die auszufiihrende Aktion kann rein zuféllig oder unter Bevorzugung der besten Akti-
on bestimmt werden. Ferner besteht die Wahl zwischen topologie- und distanzbasierter
Match-Set-Bildung. Es konnen skalare oder als Funktion des Lernumgebungszustandes
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’ Ninax ‘ maximale Grofle der Population
’ Pexplr ‘ Explorationswahrscheinlichkeit (bevorzugende Exploration) ‘
o Offset-Parameter fiir die Vorhersagenberechnung
Bo Lernrate fiir die Gewichte der Vorhersagenberechnung
I} Lernrate fiir die Klassifizierer-Attribute, auSer Subsumtionsradius
Gr Lernrate fiir den Subsumtionsradius
€0 Fehlerschranke unterhalb der ein Klassifizierer als vollkommen
genau gilt
o Abfallrate fiir die Genauigkeitsberechnung
v Exponent fiir die Genauigkeitsberechnung
’ 0% ‘ Diskontierungsfaktor fiir die Returnabschitzung
Dinitial | initiale Vorhersage neu erzeugter Klassifizierer
€initial | initialer Vorhersagefehler neu erzeugter Klassifizierer
finitial | initiale Fitness neu erzeugter Klassifizierer
Tinitial | iNitialer Subsumtionsradius neu erzeugter Klassifizierer
OpxrL Erfahrungsschwellenwert fiir das Loschen von Klassifizierern
0 Bruchteil der durchschnittlichen Fitness der Population, den die
Fitness eines Klassifizierers unterschreiten muss,
um bei der Berechnung seines Loschvotums berticksichtigt zu werden
Oca Schwellenwert fiir die Ausfithrung des Genetischen Algorithmus
Dca Wahrscheinlichkeit fiir die Ausfithrung des Genetischen Algorithmus
T Anteil des Action-Sets, der an einem Selektionsturnier teilnimmt
Deross Rekombinationswahrscheinlichkeit
Pmut Mutationswahrscheinlichkeit fiir die Mutation eines Allels
incmut | Parameter fiir die Verteilung der Mutationsinkremente
Vg Exponent der Sharing-Funktion
o Sharing-Radius
7 Lernrate fiir die Anpassung der Gewichtsvektor-Bedingungen
) minimale Lernrate fiir die Anpassung der Gewichtsvektor-Bedingungen
agena.x | maximales Kantenalter
k Anzahl ins Match-Set zu tibernehmender Klassifizierer
(distanzbasierte Match-Set-Bildung)
o Regularisierungsparameter fiir die Berechnung der Systemvorhersagen
Ep Fehlerschranke fiir die Berechnung der Systemvorhersagen

Tabelle 4.2: Die Parameter des HCS
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berechnete Klassifizierervorhersagen verwendet werden. Am variabelsten jedoch ist der
Genetische Algorithmus. In der im Rahmen dieser Arbeit erstellten Implementation des
HCS stehen drei Crossing-Over-Operatoren sowie je zwei Selektions-und Mutationsme-
thoden zur Auswahl, aber auch der Einsatz weiterer Varianten ist denkbar. Schliefdlich
kann optional Fitness-Sharing verwendet werden.

4.6.5 Lernumgebung

Die Verwendung von Gewichtsvektoren zur Représentation von Klassifiziererbedingun-
gen impliziert, dass auch die Zustdnde der Lernumgebungen, in denen das HCS ein-
gesetzt werden soll, durch reellwertige (Zustands-) Vektoren repréasentiert sein miissen.
Fiir den Einsatz in bindr kodierten Lernumgebungen, wie klassische Lernende Klassi-
fizierende Systeme sie benutzen, ist das HCS daher nicht geeignet®®. Bei den einzelnen
Zustandsvariablen — den Eintrdgen der die Lernumgebungszustdnde darstellenden Vek-
toren — kann es sich im Prinzip um beliebige reelle Zahlen handeln. Da jedoch bei der
Bestimmung der auf einen Zustand anwendbaren Klassifizierer die Bestimmung von
euklidischen Distanzen zwischen Zustands- und Gewichtsvektoren eine zentrale Rolle
spielt, sollten sich alle Zustandsvariablen in der gleichen Grofsenordnung bewegen, da-
mit nicht eine Variable mit , groffen” Werten die Abstandsbestimmung dominiert. Im Fol-
genden wird daher, sofern nicht explizit anders angegeben, davon ausgegangen, dass alle
Zustandsvariablen nur Werte im halboffenen Intervall [0, 1) annehmen. Der Zustands-
raum ist somit S = [0, 1)" mit einer durch die jeweilige Lernumgebung festgelegten Zu-
standsldnge n. Ebenfalls durch die Lernumgebung vorgegeben wird die Aktionsmenge
A ={a1,as,...,an} und damit die Anzahl m zur Verfiigung stehender Aktionen.

4.7 Vergleich mit anderen neuroevolutiondren Ansitzen

Die Idee, neuronale und evolutiondre Ansidtze miteinander zu kombinieren und so dem
Vorbild der Natur zu folgen, die dies mit ausgesprochen iiberwiltigenden Ergebnissen
getan hat, ist keinesfalls neu. In der Literatur finden sich zahlreiche Beispiele fiir den Ein-
satz Genetischer Algorithmen zur Optimierung der Verbindungsgewichte von Neuronen
in einer fest vorgegebenen (Feed-Forward?'-) Netzstruktur sowie zur Optimierung der
Verbindungsstruktur Neuronaler Netze dieses Typs. Ein Uberblick {iber solche Ansitze
wird zum Beispiel in [Schaffer u. a.1992; Nolfi u. Floreano 1999] gegeben. Auch zur Op-
timierung der Topologie Selbstorganisierender Karten wurden Genetische Algorithmen
bereits eingesetzt [Polani 1996]. Verfahren allerdings, die — wie das in dieser Arbeit ent-
wickelte HCS - einen neuronalen Ansatz in ein Lernendes Klassifizierendes System in-
tegrieren, sind selten, dem Autor dieser Arbeit sind lediglich zwei derartige Ansétze be-
kannt. Auf diese sowie einen weiteren neuroevolutiondren Ansatz, bei dem es sich jedoch
nicht um ein Lernendes Klassifizierendes System handelt, wird im Folgenden kurz ein-
gegangen, um aufzuzeigen, inwiefern sich das HCS von ihnen unterscheidet.

2Es ist jedoch immer moglich, zu einer binédr kodierten Lernumgebung eine reellwertige ,,Ubersetzung“
anzugeben, in der das HCS eingesetzt werden konnte. Ein Beispiel hierfiir ist die in Kapitel [f] betrachtete
Multiplexer-Lernumgebung. Ob ein solches Vorgehen im Allgemeinen sinnvoll ist, ist jedoch fraglich.
YNihere Erldauterungen zu diesem Netztypus finden sich zum Beispiel in [Haykin/1999].
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X-NCS

X-NCS [O’Hara 2006] ersetzt die Bedingungs-Aktions-Regel herkdmmlicher Klassifizie-
rer durch eine neuronale Regel in Form eines Multi-Layer-Perceptrons [siehe z.B. Haykin
1999]. Dieses besteht aus einer Eingabeschicht mit einer der Dimension des Zustands-
raumes entsprechenden Zahl von Neuronen, einer versteckten Schicht und einer Aus-
gabeschicht, die ein Neuron mehr enthilt, als es Aktionen in der Lernumgebung gibt.
Eines der Ausgabeneuronen dient dazu, die Match-Set-Zugehorigkeit des Klassifizierers
zu bestimmen, den iibrigen ist jeweils eine der moglichen Aktionen zugeordnet. In jedem
Lernschritt berechnen die neuronalen Regeln aller Klassifizierer — mit dem aktuellen Ler-
numgebungszustand als Eingabe — die Ausgabewerte ihrer Ausgabeneuronen. Hat das
Match-Set-Zugehorigkeits-Neuron den hochsten Ausgabewert, so gehort der Klassifizie-
rer nicht dem Match-Set an, andernfalls ist er in diesem enthalten und vertritt die dem
Ausgabeneuron mit dem hochsten Ausgabewert zugeordnete Aktion. Ein Klassifizierer
kann also in verschiedenen Zustdnden verschiedene Aktionen vertreten.

In [O’Hara 2006] wird X-NCS sowohl in einer Variante verwendet, die keine Adapta-
tion der neuronalen Regeln vorsieht, als auch in solchen, die einen Backpropagation-
Algorithmus nutzen, um die Verbindungsgewichte der neuronalen Regeln der in einem
Action-Set enthaltenen Klassifizierer anzupassen. Dabei werden als Soll-Ausgaben unter
anderem die Ausgabewerte der neuronalen Regel desjenigen im jeweiligen Action-Set
enthaltenen Klassifizierers verwendet, der die hochste Fitness aufweist.

Abgesehen von der Match-Set-Bildung und der Adaptation der neuronalen Regeln, ar-
beitet X-NCS wie das XCS, wobei natiirlich die Discovery-Mechanismen (Covering-
Operator und Genetischer Algorithmus) an die Gestalt der Klassifizierer angepasst wer-
den miissen.

Der X-NCS-Ansatz ist dem HCS insofern dhnlich, als auch er auf dem XCS aufbaut und
dessen grundlegende Struktur tibernimmt. Funktionsweise und interne Abldufe des Sy-
stems werden beim HCS allerdings deutlich starker modifiziert. Als Hauptunterschied
ist — abgesehen davon, dass X-NCS und HCS ganz unterschiedliche Typen Neuronaler
Netze verwenden — anzufiihren, dass jedes Individuum in der Population des X-NCS ein
vollstindiges Neuronales Netz darstellt, wiahrend das HCS einzelne Neuronen evolviert.

HLS

Das Hybrid Learning System [Ball [1994; Warwick u. Ball 1996] weist nur wenig Ahn-
lichkeit mit einem herkémmlichen Lernenden Klassifizierenden System auf. So ist schon
die Interaktion mit der Lernumgebung auf die Wahrnehmung von Zustdnden und die
Ausfiihrung von Aktionen beschrankt. Ein Feedback in Form von Belohnungen, die die
Lernumgebung gewdihrt, ist nicht vorgesehen. Die Qualitdt eines Klassifizierers wird
dementsprechend auch nicht daran gemessen, welche Returns seiner Aktivierung folgen,
oder daran, wie genau er diese vorhersagt. Vielmehr bemisst sich die Fitness eines Klas-
sifizierers daran, wie effektiv er Unterschiede zwischen beobachteten Lernumgebungs-
zustdnden und Zielzustdnden, die das System ausgehend von einem internen Modell der
Lernumgebung bestimmt, verringert.

Eine (modifizierte) Kohonenkarte dient in Gestalt des sogenannten Feature Correlation
Network als Gedéchtnis des HLS, das basierend auf den wéahrend des Lernvorganges
gemachten Beobachtungen angepasst wird. Das Feature Correlation Network korreliert
Zustdande der Lernumgebung mit der Erfiillung interner Zielvorgaben des Systems. Diese
Karte wird — vereinfacht ausgedriickt — in jedem Lernschritt verwendet, um zum aktuel-
len Zustand der Lernumgebung einen (mdglichst dhnlichen) Zielzustand zu bestimmen,
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durch dessen Erreichen die internen Zielvorgaben erfiillt wiirden?.

Auch um zu bestimmen, welcher Klassifizierer in einem Lernschritt aktiviert wird, wer-
den Kohonenkarten verwendet: Jeder Klassifizierer enthdlt pro Zustandsvariable eine
Kohonenkarte mit zweidimensionalen Gewichtsvektoren. Diese werden verwendet, um
den Zustand der Lernumgebung nach Aktivierung des Klassifizierers im aktuellen Zu-
stand vorherzusagen: In jeder der Karten wird das Neuron bestimmt, dessen Gewichts-
vektor den geringsten Abstand zu dem Paar aus dem aktuellen Wert der jeweiligen Zu-
standsvariable und deren durch den Zielzustand gegebenen Wert aufweist. Der jeweils
zweite Eintrag des Gewichtsvektors eines Gewinners wird interpretiert als vorhergesag-
ter Wert der Zustandsvariable nach Aktivierung des Klassifizierers. Aktiviert wird dann
der Klassifizierer, dessen vorhergesagter Zustand am wenigsten vom gewiinschten Ziel-
zustand abweicht. Die Kohonenkarten aktivierter Klassifizierer werden unter Verwen-
dung von Paaren aus Werten von Zustandsvariablen vor und nach ihrer Aktivierung
trainiert. In den angegebenen Veroffentlichungen zum HLS wird leider nichts Naheres
zur Funktionsweise des Genetischen Algorithmus des Systems gesagt.

Das HLS evolviert komplette Netze — genauer gesagt sogar Mengen von Netzen — nicht
einzelne Neuronen wie das HCS. Ein weiterer wesentlicher Unterschied ist der Verzicht
auf ein Feedback der Lernumgebung zugunsten der Entwicklung eines internen Modells
der Umwelt. Dies ist nur moglich, indem das System Zustdnde der Lernumgebung an-
hand interner, fiir die jeweilige Lernumgebung spezifischer Zielvorgaben bewertet, die
dem System vorgegeben werden miissen. Dass die in einem Klassifizierer enthaltenen
Kohonenkarten basierend auf Paaren von Zustdnden vor und nach dessen Aktivierung
trainiert werden, setzt offenbar voraus, dass diese Zustinde voneinander abhdngen. So-
mit scheint die Anwendbarkeit des Ansatzes auf Probleme beschrankt, deren Lernepiso-
den — zumindest in der Regel — langer als ein Zeitschritt sind. Wahrend ein Einsatz zur
Klassifikation wohl noch moglich ist — etwa indem die Umgebung nach einer richtigen
Klassifikation in einen ,Richtig’-Zustand tibergeht, dessen Erreichen als Ziel vorgegeben
wird —, scheint ein Einsatz zur Funktionsapproximation ausgeschlossen, da das HLS nur
Zustinde und Aktionen kennt, diese aber nicht mit einem (Funktions-) Wert verbindet.

SANE

Sowohl X-NCS als auch HLS evolvieren — wie nahezu alle neuroevolutiondren Anséatze —
komplette Neuronale Netze. Eines der wenigen Verfahren, die wie das HCS einzelne
Neuronen evolvieren ist SANE [Moriarty u. Miikkulainen 1998], bei dem es sich aber
nicht um ein Lernendes Klassifizierendes System handelt. SANE evolviert Neuronen ei-
nes Feed-Forward-Netzes. Um die Fitness der in der Population enthaltenen Neuronen
zu bestimmen, werden einige von ihnen in durch eine sogenannte Blaupause spezifizier-
ter Weise zu einem Netz zusammengeschaltet, dessen Leistung beim Einsatz in der be-
trachteten Lernumgebung dann bewertet wird. Dies wird fiir alle Elemente einer — eben-
falls evolvierten — Blaupausen-Population wiederholt. Als Fitness eines Neurons dient
die durchschnittliche Bewertung der Netze, in denen es eingebaut war. Aufier durch den
Typ der evolvierten Neuronen unterscheidet SANE sich vor allem dadurch vom HCS,
dass zum einen die evolvierten Neuronen kein feststehendes Netz bilden, sondern nur
zur Evaluation zu Netzen zusammengebaut werden, und zum anderen das Lernen rein
evolutiondr erfolgt, also kein Netzlernverfahren verwendet wird.

BDies lisst sich anhand eines Beispiels verdeutlichen: Beschreibt etwa die Lernumgebung einen Wald, in
dem ein durch das HLS gesteuerter Agent nach Futter sucht, so konnte ein Zustand durch eine Positions-
angabe (und eine Information, ob an dieser Stelle Futter zu finden ist) beschrieben sein. Eine naheliegende
interne Zielvorgabe wire es, moglichst schnell Futter zu finden. Als Zielzustand wiirde dann ein dem aktu-
ellen Zustand moglichst naher Zustand der Lernumgebung bestimmt, in dem schon Futter gefunden wurde.
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4.8 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde das Hybride Lernende Klassifizierende System (HCS) ein-
gefiihrt. Da dieses in Anlehnung an das XCS entwickelt wurde, gleicht seine — in Ab-
bildung .2 dargestellte — Struktur der des XCS.

Umgebung

Y
Detektoren Aktuatoren
A

Topo.
lernen, Pos.~
adapt,

Belohnung

Prediction—-Array

Y A Y
Population _ Match-Set

P M

<ga} at—1
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Abbildung 4.2: Schematische Darstellung des HCS.

A

Die wesentlichen Unterschiede zwischen XCS und HCS ergeben sich aus der Integration
von drei Elementen Selbstorganisierender Karten in das HCS:

Erstens wurden die Klassifiziererbedingungen klassischer Lernender Klassifizierender
Systeme durch Gewichtsvektoren ersetzt. Dies hat zur Folge, dass der Matchbereich ei-
nes Klassifizierers — die Menge von Zustdnden, in denen er anwendbar ist — nicht un-
verdnderlich ist, sondern sich wahrend des Lernvorganges verdndert, etwa durch das
Einfiigen oder Loschen von Klassifizierern in die respektive aus der Population. Die
Verwendung von Gewichtsvektor-Bedingungen impliziert ferner, dass es zu jedem Ler-
numgebungszustand stets nur einen passenden Klassifizierer gibt, sodass die Match-Set-
Bildung — wobei die Bezeichnung ,Match-Set’ nicht wirklich zutreffend ist — und die
Berechnung der Systemvorhersagen in ganzlich anderer Weise erfolgen miissen als et-
wa beim XCS. Aus dem gleichen Grund werden auch nicht die Attribute aller in einem
Action-Set enthaltenen Klassifizierer angepasst, sondern nur die des in diesem enthalte-
nen, zum zuvor betrachteten Lernumgebungszustand passenden Gewinners.

Als zweites von Selbstorganisierenden Karten inspiriertes Element wurde das Topologie-
lernen, wie es etwa das (Wachsende) Neurale Gas verwendet, iibernommen — mit dem
Ziel, die bei der Berechnung der Systemvorhersagen zu beriicksichtigenden Klassifizierer
basierend auf topologischen Strukturen zu bestimmen.

Schliefslich wurde noch ein an die Lernregeln Selbstorganisierender Karten angelehnter
Lernmechanismus eingefiihrt, der die Feinanpassung der evolvierten Klassifizierer tiber-
nehmen soll, wiahrend der Genetische Algorithmus hauptsachlich fiir die globale Aus-
breitung der Population — also fiir die Exploration des Zustandsraums — zustandig ist.



Kapitel 5

Implementation eines Simulators zur
Untersuchung des HCS

Lernende Klassifizierende Systeme und Selbstorganisierende Karten weisen, jeweils fiir
sich genommen, bereits eine erhebliche Komplexitdt auf. Diese macht eine umfassende
theoretische Analyse des Verhaltens dieser Systeme, beispielsweise mit mathematischen
Mitteln, praktisch unméglich!. Dies gilt umso mehr fiir ein System wie das im voran-
gegangenen Kapitel eingefiihrte Lernverfahren, das Charakteristika beider Ansitze kop-
pelt. Zentral fiir die Untersuchung derartiger komplexer Systeme sind Simulationen, die
unter Zuhilfenahme geeigneter Software durchgefiihrt werden.

Dieses Kapitel befasst sich mit der im Rahmen der vorliegenden Arbeit entwickelten Si-
mulationssoftware fiir das in Kapitel 4 beschriebene System, mit der die in den Kapiteln
[Blbis [8lnoch zu beschreibenden Experimente durchgefiihrt wurden.

Abschnitt 5.1l listet zundchst die zentralen Anforderungen an die Simulationsumgebung
auf, mit deren Umsetzung im generellen Entwurf der Software sich der Abschnitt 5.2]
befasst. In Abschnitt5.3]wird die Auswahl der Programmiersprache C# fiir die Entwick-
lung des Simulationssystems motiviert. Abschnitt[5.4lgeht auf das Nutzungskonzept und
die Benutzeroberfldche der erstellten Software ein, bevor das Kapitel in Abschnitt[5.5/mit
einer kurzen Zusammenfassung schlief3t.

5.1 Anforderungen

Der erste Schritt auf dem Weg zur Erstellung jeder Software sollte die genaue Spezifi-
zierung der an diese gestellten Anforderungen sein. Da jedoch eine vollstindige Spezi-
fikation des hier bendtigten Simulators umfangreicher als die vorliegende Arbeit wire,

'Auf diesen Umstand ist — zumindest in Teilen — die auf die Entwicklung des Holland’schen Systems
folgende, fast vollstindige Stagnation in der der Entwicklung Lernender Klassifizierender Systeme zurtick-
zuftihren, die erst durch Einfithrung des stark vereinfachten ZCS tiberwunden wurde.
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werden hier, im Sinne einer Produktvision, nur die wichtigsten Anforderungen doku-
mentiert.

5.1.1 Durchfiihrbare Experimente

Das Hauptziel bei der Erstellung des Simulators fiir das HCS war es, ein Werkzeug zur
Verfiigung zu stellen, mit dem alle im Rahmen dieser Arbeit nétigen Experimente mit
diesem in komfortabler Weise durchgefiihrt werden kénnen. Dabei ist zu unterscheiden
zwischen Einzelldufen einerseits und Serienldufen andererseits; diese beiden Kategorien
stellen génzlich unterschiedliche Anforderungen an die Simulationssoftware:

Einzelldufe

Einzelldufe dienen in erster Linie dazu, dem Benutzer einen unmittelbaren Eindruck vom
Verhalten des simulierten Systems zu geben. Hieraus ergeben sich die folgenden Forde-
rungen:

E.1 Die Simulationssoftware muss es ermoglichen, einen Simulationslauf zu konfigu-
rieren, zu starten und zu beenden.

E.2 Um den Einfluss verschiedener Parameter auf das Verhalten des Lernenden Klas-
sifizierenden Systems zu untersuchen, soll es moglich sein, alle Parameter des Ler-
nenden Klassifizierenden Systems interaktiv — auch wihrend eines Simulations-
laufs — zu verdndern

E.3 Die Simulationssoftware muss dem Benutzer einen moglichst guten Einblick in die
ablaufenden (Lern-)Prozesse gewéhren. Ein zentraler Bestandteil soll daher die gra-

phische Darstellung der zeitlichen Entwicklung bestimmter Kenngréfen sein?.

E.4 Invielen Féllen ist es auch aufschlussreich, die Verteilung der Klassifizierer im Reiz-
raum und ihre Nachbarschaftsbeziehungen zu untersuchen. Daher soll deren visu-
elle Inspektion in der Benutzeroberfliche des Simulators ermoglicht werden — in
Form einer zwei- respektive dreidimensionalen Darstellung dhnlich den Abbildun-
gen[3.60lundB.7

E.5 Um Klassifizierer und deren Attribute genauer in Augenschein nehmen zu kénnen,
soll eine tabellarische Darstellung der Klassifiziererpopulationen des Lernenden
Klassifizierenden Systems integriert werden.

E.6 In vielen Reinforcement-Learning-Problemen ist nicht allein von Interesse, ob ein
Agent ein Problem 16st, sondern auch wie er dies tut (Lauft ein Agent auf direktem
Weg zum Ziel oder macht er Umwege?). Daher sollen auch Lernumgebungen und
die in diesen ausgefiihrten Aktionen visualisiert werden.

Die oben genannten Anforderungen implizieren die Verwendung einer graphischen Be-
nutzeroberfldche fiir den Simulator.
Serienldufe

In Serienldufen werden unbeaufsichtigt mehrere Simulationsldufe durchgefiihrt, meist
mit einer der beiden folgenden Zielsetzungen:

*Welche dies sind ist unter anderem vom Problemtypus abhingig, vergleiche hierzu die Kapitel [flund Bl
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e Indem mehrere Testldaufe mit verschiedenen Werten eines Systemparameters un-
ter ansonsten unverdnderten Bedingungen durchgefiihrt werden, wird der Einfluss
dieses Parameters auf das Lernverhalten des Systems untersucht.

e Diein dieser Arbeit betrachteten Systeme unterliegen, wie in den vorangegangenen
Kapiteln gesehen, Zufallseinfliissen: Genetischer Algorithmus, zufédllige Wahl der
Probleminstanzen und zuféllige Aktionswahl in der Lernphase. Um aussagekréfti-
ge Ergebnisse zu erhalten, ist es daher unumgénglich, stets mehrere Laufe mit glei-
chen Parametern aber anderer Initialisierung des Pseudozufallszahlengenerators
durchzufiihren, um durch Mittelung der interessierenden Kenngréfien zufallsbe-
dingte Schwankungen zu reduzieren.

In beiden genannten Einsatzszenarien sind die Ergebnisse der einzelnen Simulati-
onsldufe von nur untergeordnetem Interesse; wichtig ist vor allem das sich aus dem
Vergleich beziehungsweise der Mittelung iiber die Einzelldufe ergebende Endresultat.
Somit werden die bei Einzelldufen zentralen Moglichkeiten zur Interaktion und visu-
ellen Inspektion bei Serienldufen nicht benétigt, sondern sind im Gegenteil sogar eher
hinderlich, da sie Rechner-Ressourcen blockieren. Hieraus ergeben sich die folgenden
Anforderungen:

S.1 Die Simulationssoftware muss es ermdglichen, skriptgesteuerte Serienldufe ohne
Verwendung einer graphischen Benutzeroberfliche durchzufiihren.

S.2 Die Ergebnisse der einzelnen Liufe eines Serienlaufs miissen fiir die spatere Ver-
wendung in Dateien abgelegt werden. Dies sollte sinnvollerweise in einem so-
wohl menschenlesbaren wie auch zu géangigen Spreadsheet-Programmen (etwa
Microsoft-Excel) kompatiblem Format geschehen, zum Beispiel im CSV-Format.

S.3 Im zweiten der oben genannten Einsatzszenarien ist eine zumindest teilweise au-
tomatisierte Auswertung von Serienldufen moglich und sollte in die Simulations-
software integriert werden.

Die Erstellung einer Konfigurationsdatei fiir einen Serienlauf ist prinzipiell natiirlich
»,von Hand” moglich. Sinnvoller, da weniger fehleranfillig, ist jedoch eine Erstellung
iiber ein spezielles Konfigurationsprogramm:

S.4 Die Konfiguration von Serienldufen soll in komfortabler Weise iiber eine graphische
Benutzeroberfliche moglich sein.

5.1.2 Vergleich mit dem XCS

Da bei der Entwicklung eines neuen Lernenden Klassifizierenden Systems natiirlich ins-
besondere auch der Vergleich mit bereits bestehenden Systemen von Interesse ist, erge-
ben sich die folgenden beiden Anforderungen an die Simulationssoftware:

V.1 Neben dem HCS soll auch eine Implementierung des derzeitigen Standardsystems,
also des XCS, in den Simulator integriert werden.

V.2 Die Lernproblem-Instanzen, die einem Lernenden Klassifizierenden System pra-
sentiert werden, werden zuféllig erzeugt. Um einen fairen Vergleich der Lernerfol-
ge verschiedener Systeme (oder des gleichen Systems mit verschiedenen Parame-
tersdtzen) zu gewdhrleisten, miissen diese jedoch mit jeweils den gleichen Proble-
minstanzen konfrontiert werden. Dies muss durch geeignete technische Mafsnah-
men ermoglicht werden.
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5.1.3 Flexibilitat

Obwohl das Simulationssystem in erster Linie entwickelt wird, um im Rahmen dieser
Arbeit mit dem HCS zu experimentieren und seine Lernerfolge mit denen des XCS zu
vergleichen, soll die Moglichkeit offengehalten werden, auch zukiinftige Varianten dieses
Systems oder andere auf dem XCS aufbauende Lernende Klassifizierende Systeme zu
integrieren. Ebenso soll auch das Einbinden zusétzlicher Lernumgebungen mit geringem
Aufwand moglich sein:

I.1 Fiir die Simulationssoftware ist eine Struktur zu wihlen, die das Einbinden wei-
terer Lernender Klassifizierender Systeme und Lernumgebungen ermdglicht, ohne
groflere Anderungen am bestehenden Quellcode zu erfordern?.

Zuletzt ist noch ein Punkt zu nennen, der dezidiert keine Anforderung an die zu erstel-
lende Software darstellt: Im Hinblick auf die geforderte Flexibilitdt des Simulators soll
hier kein Wert auf eine Laufzeitoptimierung gelegt werden, da eine solche sich bei vielen
vorliegenden Implementierungen von Verfahren aus dem Bereich des Maschinellen Ler-
nens und der Kiinstlichen Intelligenz negativ auf deren Wartbarkeit und Erweiterbarkeit
auswirkt. Dies ist vertretbar, da sich die Qualitit eines Lernverfahrens eher in der An-
zahl bendtigter Lernschritte bis zum Erreichen eines Lernerfolges zeigt, als in der dafiir
bendtigten Rechenzeit.

5.2 Entwurf der Simulationsumgebung

Ausgehend von den im vorangegangenen Abschnitt formulierten Anforderungen mus-
ste zundchst ein Konzept fiir den generellen Aufbau der Simulationsumgebung ent-
wickelt werden, das insbesondere der Anforderung 1.1 gerecht wird. Das Ergebnis der
hierzu angestellten Uberlegungen zeigt die Abbildung Bl Im Folgenden werden die
einzelnen Bestandteile der dargestellten Struktur kurz erldutert. Auf die interne Orga-
nisation der einzelnen Komponenten wird dabei nicht ndher eingegangen, da dies nur
im Rahmen einer langwierigen und recht technischen Diskussion moglich wére, die das
Verstandnis der Gesamtstruktur jedoch nur unwesentlich verbessern wiirde.

Der Simulatorkern

Die in Abbildung 5.1l als Szenario, LCS, Environment und Basis bezeichneten Kompo-
nenten bilden den eigentlichen Kern der Simulationsumgebung. Die Basis kapselt dabei
die von den Lernenden Klassifizierenden Systemen und den Lernumgebungen gemein-
sam genutzten Datenstrukturen, das sind im Wesentlichen die Représentationen von
Zustanden (der Lernumgebung) und Aktionen.

Alle Lernumgebungen werden als Spezialisierungen einer abstrakten Basisklasse um-
gesetzt und in der Environment-Komponente zusammengefasst. Die Schnittstelle, tiber
die ein Lernendes Klassifizierendes System mit seiner Lernumgebung interagiert, wird
vollstindig von dieser Basisklasse spezifiziert — somit ist das Einpassen weiterer Lernum-
gebungen einfach durch Ableiten einer neuen spezialisierten Klasse moglich.

Die LCS-Komponente umfasst die implementierten Lernenden Klassifizierenden Syste-
me (XCS und HCS) und die von diesen benétigten Datenstrukturen: Bedingungen, Klas-

Dies bezieht sich in erster Linie auf den eigentlichen Simulator; Anderungen an der Oberfliche, bei-
spielsweise in Auswahldialogen, sind bei Erweiterungen kaum zu vermeiden.



Kapitel 5 Implementation eines Simulators zur Untersuchung des HCS 106
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Abbildung 5.1: Die Struktur der Simulationsumgebung. Die grau hinterlegten Kom-
ponenten bilden den eigentlichen Simulatorkern.

sifizierer, Populationen und Parametersédtze. Auch hier wird die Erweiterbarkeit mittels
objektorientierter Mechanismen wie Vererbung und Polymorphie sowie durch die Ver-
wendung geeigneter Entwurfsmuster sichergestellt.

Die Szenario-Komponente enthilt eine Klasse zur Definition von Lernszenarien. Ein
Lernszenario fasst dabei eine Lernumgebung und ein Lernendes Klassifizierendes Sy-
stem zusammen. Die Szenario-Klasse dient ferner als Schnittstelle zwischen dem Simu-
latorkern und der Benutzeroberfldche.

Die Benutzerschnittstelle

Die als Benutzerschnittstelle (BO) bezeichnete Komponente enthélt zum einen die kom-
plette graphische Benutzeroberfldche, auf die in Abschnitt 5.4l noch nidher eingegangen
wird und zum anderen ein Konsolenprogramm fiir die Steuerung des Simulators bei der
Durchfiihrung von Serienexperimenten.

Die ,Helfer”-Komponente

Die in Abbildung[B.T]so bezeichnete Helfer-Komponente unterstiitzt die anderen Kompo-
nenten; sie bildet ein ,Sammelbecken” fiir all jene benétigten Funktionalitdten, die keiner
der anderen Komponenten in naheliegender und eindeutiger Weise zuzuordnen sind.
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5.3 Auswahl einer Entwicklungssprache und -umgebung

Die oben beschriebene Grundstruktur des zu entwickelnden Simulationssystems leg-
te die Verwendung einer objektorientierten Programmiersprache nahe, schrankte die
Wahl dieser Sprache jedoch nicht weiter ein. Daher wurde zunéchst tiberpriift, ob die
Moglichkeit besteht, bereits existierende Implementierungen — beispielsweise des XCS
oder Selbstorganisierender Karten — wiederzuverwenden und in den Simulator zu inte-
grieren. Bei dieser Recherche zeigte es sich, dass zwar einige solcher Implementationen
existieren und auch im Quellcode verfiigbar sind?, fiir eine Wiederverwendung jedoch
nur sehr eingeschrankt brauchbar sind. Dies ist begriindet in der Vielzahl der verwende-
ten Programmiersprachen und dem naturgemaf: nicht aufeinander abgestimmten Ent-
wurf der Programme verschiedener Autoren. Somit fiel die Entscheidung zugunsten ei-
ner vollstindigen Neuimplementierung aller benétigten Algorithmen.

In der Folge wurde — hauptséchlich aufgrund personlicher Priferenz des Autors — die
noch recht junge Programmiersprache C# fiir die Umsetzung der Simulationsumgebung
gewdhlt. C# wurde als grundstandige objektorientierte Sprache entwickelt und setzt da-
her viele Konzepte der objektorientierten Programmierung sauberer um, als die im Be-
reich des Maschinellen Lernens und der Kiinstlichen Intelligenz weit verbreitete Pro-
grammiersprache C++, die als Erweiterung der imperativen Sprache C aufgefasst wer-
den kann. Zudem entbinden C# beziehungsweise die zugehorige Laufzeitumgebung, das
Microsoft .NET-Framework, den Benutzer von einer Reihe technischer Aufgaben, etwa
durch die automatische Garbage Collection sowie die automatische Serialisierung (Spei-
cherung) auch komplexer Datenstrukturen, was das Arbeiten mit dieser Sprache sehr
angenehm macht.

Entscheidend fiir die Wahl von C# war auch die Verfiigbarkeit einer komfortablen Ent-
wicklungsumgebung, in der insbesondere die geforderte graphische Benutzeroberfliache
moglichst leicht realisiert werden konnte: Die Entwicklung der Simulationsumgebung
wurde mit dem Borland C#-Builder 1.0 begonnen; mit Veroffentlichung der Sprachversi-
on 2.0 von C# wurde jedoch auf die Entwicklungsumgebung Microsoft Visual Studio C#
Express 2005/2008 gewechselt, um neu hinzu gekommene Sprachfeatures, etwa generi-
sche Typen, verwenden zu konnen.

Bei diesem Wechsel zeigte sich ein weiterer Vorteil von C#: Die bei der Entwicklung
der Oberfliche zum FEinsatz kommenden Bedienelemente, wie Knopfe, Eingabefehler
und Dialoge zum Offnen und Speichern von Dateien werden vom Microsoft .NET-
Framework zur Verfiigung gestellt; die einmal erstellte Oberfldche ,libersteht” somit den
Wechsel der Entwicklungsumgebung problemlos. Im Gegensatz dazu ist beispielsweise
die vom Borland C++-Builder fiir die Erstellung von Oberfldchen benutzte Visual Com-
ponent Library spezifisch fiir diese Entwicklungsumgebung.

Ein klarer Nachteil von C# ist seine Plattformabhadngigkeit, eine vollstandige Umsetzung
des Sprachstandards existiert bisher nur auf neueren Microsoft-Windows-Plattformen.
Allerdings sind Projekte zur Portierung auf andere Plattformen, etwa Linux, bereits an-
gelaufen [Mono; DotGNU].

*Beispielsweise liegen eine C-Implementation des XCS [Butz1999] und eine JAVA-Implementation des
Wachsenden Neuralen Gases [Fritzke u. Loos [1998]vor.
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5.4 Uberblick iiber die Simulationssoftware

Dieser Abschnitt beschreibt in groben Ziigen das Nutzungskonzept der erstellten Simu-
lationssoftware. Der Schwerpunkt liegt dabei auf der fiir die Durchfithrung von Ein-
zelldufen verwendeten Variante. Auf die fiir die Durchfithrung von Serienldufen erstellte
Programmversion ohne graphische Oberfliche wird nur kurz eingegangen, da der Be-
nutzer nicht direkt mit ihr arbeitet. Ferner wird auch die als eigenstdndiges Programm
umgesetzte Konfiguration von Serienldufen vorgestellt.

5.4.1 Durchfiihrung von Einzelldiufen

Zunichst soll nun die die Durchfiihrung von Einzelldufen unterstiitzende Variante der
Simulationssoftware respektive deren Benutzeroberfliche betrachtet werden. Einer kurz-
en Diskussion des der Benutzeroberfliche zugrunde liegenden Konzepts folgend werden
die verschiedenen Teile der Oberfliche und deren Aufgaben beschrieben.

Konzeption der Benutzeroberfliche

Wie bereits in Abschnitt[5.T] erwdhnt, soll die Oberfliche dem Benutzer einen moglichst
vielfdltigen Einblick in die ablaufenden Prozesse gewdhren und ihm ferner auch eine
direkte Interaktion — in Form der Variation von Parametern des Lernenden Klassifizie-
renden Systems — ermoglichen. Diese Anforderungen stehen aufgrund der Vielfalt der
zu integrierenden Darstellungsformen und der grofien Zahl beeinflussbarer Parameter
im Widerspruch zu einer ganz allgemeingiiltigen Erwartung an die Gestaltung einer Be-
nutzeroberfliche: dem Wunsch nach groStmoglicher Ubersichtlichkeit.

Daher wurden die diversen Elemente der Oberfldche auf mehrere Fenster verteilt, die mit
den ingenannten Anforderungen E.1 bis E.6 korrespondieren. Das Hauptfenster, die
zentrale Komponente der Benutzeroberfldche, setzt zwei dieser Anforderungen um — ne-
ben den Elementen zur grundlegenden Steuerung (Starten, Pausieren, Stoppen, ... ) von
Einzelldufen (E.1) enthélt es die Darstellung der zeitlichen Entwicklung von Kenngrofsen
des Lernverlaufs (E.3). Ferner gestattet es auch die Auswahl der anzuzeigenden weite-
ren Fenster: Alle zur Konfiguration der Parameter des Lernenden Systems (E.2) notigen
Steuerelemente wurden in einem eigenen Fenster konzentriert; auch fiir die visuelle (E.4)
und tabellarische (E.5) Darstellung der Klassifizierer sowie die Lernumgebungsvisuali-
sierung (E.6) wurden jeweils eigene Fenster entworfen. Daneben existiert noch eine Reihe
kleinerer Dialoge, auf die hier jedoch nicht weiter eingegangen werden soll, da sie selbst-
erkldrend sind.

Das Hauptfenster

Das Hauptfenster (sieche Abbildung [5.2) ist die zentrale Komponente der Benutzero-
berfliche. Die Steuerung der Simulationsumgebung erfolgt zum grofiten Teil tiber die
Meniileiste dieses Fensters: Uber das Datei-Menii erfolgt die Konfiguration von Ein-
zelldufen, das Lauf-Menii gestattet deren Steuerung. Im Ansicht-Menii kdnnen die wei-
teren Fenster der Simulationsumgebung je nach Bedarf ein- und ausgeblendet werden.
Im Options-Menti schliefslich finden sich Einstellmoglichkeiten fiir Parameter der Simu-
lationsumgebung, etwa fiir die Konfiguration der Pseudozufallszahlengeneratoren.
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Abbildung 5.2: Das Hauptfenster der graphischen Benutzeroberfldche.

Ferner enthilt das Hauptfenster eine Graphikkomponente®, in der wesentliche Kenn-
grofien des Lernverlaufs in ihrer zeitlichen Entwicklung dargestellt werden. In der Sta-
tusleiste am unteren Rand des Hauptfensters werden Informationen zur aktuell gewahl-
ten Lernumgebung sowie dem aktiven Lernenden Klassifizierenden System angezeigt.

Variation von Parametern

Das Parameterfenster (siehe Abbildung 5.3) stellt alle Parameter des aktiven Lernenden
Klassifizierenden Systems dar und erlaubt deren Bearbeitung. Sowohl das Andern ein-
zelner Parameter wie auch das Laden eines kompletten Parametersatzes aus einer Datei
ist moglich. Um das Parameterfenster moglichst tibersichtlich zu gestalten, sind die ein-
zelnen Parameter gemifs ihrer Bedeutung gruppiert, etwa die Initialwerte fiir die Attri-
bute neu erzeugter Klassifizierer oder die fiir die Genauigkeitsberechnung mafsgeblichen
Parameter.

Visuelle Darstellung der Lernumgebung

Insbesondere im Falle von Reinforcement-Learning-Problemen mit verzégerten Beloh-
nungen kann es sinnvoll sein, die Auswirkungen der Aktionen des Lerners in der Ler-
numgebung zu betrachten. Fiir Lernumgebungen, bei denen dies sinnvoll war, wurde
daher eine entsprechende spezifische Visualisierung implementiert. Wird eine dieser Ler-
numgebungen verwendet, stellt die Benutzeroberfldche ein Fenster zu deren Darstellung
bereit.

SHierfiir wurde die freie Klassenbibliothek ZedGraph [ZedGraph] verwendet .
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Abbildung 5.3: Ansicht des Fensters fiir die Darstellung und Bearbeitung der System-

Parameter.

Visuelle Darstellung der Klassifizierer im Zustandsraum

Um einen Uberblick iiber die Verteilung der Klassifizierer im Eingaberaum zu ermogli-
chen, wurde eine (je nach verwendeter Lernumgebung) zwei- oder dreidimensionale
Darstellung mittels OpenGL umgesetzt (siehe Abbildung [5.4). Im Falle einer zwei- oder
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Abbildung 5.4: Fenster fiir die OpenGL-Visualisierung der Klassifizierer im Eingabe-
raum.

dreidimensionalen Reprisentation der Zustdnde der Lernumgebung kénnen Klassifizie-
rer somit direkt dargestellt werden; im Falle einer hoheren Dimensionalitdt der Lernum-
gebungszustdnde handelt es sich bei der Darstellung um eine Projektion der Klassifi-
zierer. Der Benutzer kann die zu projizierenden Dimensionen interaktiv auswéahlen. Im
Normalfall zeigt die Darstellung den gesamten Eingaberaum; es ist aber auch moglich,
einzelne Bereiche in der Visualisierung hervorzuheben und ,,aus der Ndhe” zu betrach-

ten.
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Tabellarische Darstellung der aktuellen Klassifiziererpopulationen

Die in der Population, dem Match-Set und dem aktuellen Action-Set des untersuchten
Lernenden Klassifizierenden Systems enthaltenen Klassifizierer konnen mit ihrer Bedin-
gung und Aktion sowie ihren Attributen in tabellarischer Form dargestellt werden:

(z B
H Lcs Simulator - Populationsiabellen el x )}
— Population { 50 )
1D Bedingung Alction Vielfachhet Efahrung Vorhersage Vorhersagefehl Genauigkeit Zeitstemps! Fitness glsbd‘suusmtians- =
0| (030:030)( Aktion DO0D 40 3158 947323 106,444 1.000 99993 1465 0.118 .E
2| (0.,70:050)( Aktion D007 3 1233 0.000 0.005 1.000 99998 1,558 0115 ||
3| (090:0,70)( Altion D007 25 3185 1.000,000 0,005 1.000 99965 1,525 0,116
6| (070;0,30)( Aktion DODD 7 3105 837,600 143 360 1,000 99995 1492 0115
50| (051:010)] Aktion D001 40 1329 17151 51644 1.000 93958 1460 0113
51| (0.09:090)| Aktion D007 43 343 0.000 0,000 1.000 93992 2095 0.143
66| (0.10:0.,70)| Aktion 0ODD 45 1230 0.000 0.000 1.000 99959 1621 0121
366| (0,50;070)| Aktion DODD 40 1275 0,243 1694 1,000 99974 1483 0108
415| (0.30:009)| Aktion DOOT 40 1246 0,000 0,000 1.000 93996 1501 0112
550 | (050;090)| Aktion DOD1 k3 985 0,000 0,000 1,000 93571 1520 0117
sl rnn-nan]  sine none 2 T 1 nan nnn nnn 1 a0 aaan 1818 n1al T
i i | i
— Match-Set  § Kiassfiriers )
) Bedngung  Aktion Vifachhet  Efahung  Voemage  Votewagelehl Genauicket  Zelwempel  Finess Sl i g,
2017] (0.89;0,09)] Aion 0000 4 2808 1,000,000 0,000 1,000 59868 1569 0122
1965 | (0.70:010)| Aktion 00DD 43 1141 0,000 0,000 1,000 93995 1435 0112
5786 | (0.30:030)| Aktion 0ODD 45 961 0022 0138 1,000 53995 1512 0122
415| (0.90:009)| Aktion D007 40 1246 0.000 0.000 1.000 99936 1,301 012
5747 | (0.70:010)|  Aktion DODT & 2870 1.000.000 0.000 1.000 99990 1,665 0125
5652 | (0,91:030)| Aktion 0001 8 2562 947,569 104,882 1,000 99996 1,689 0127
4 [ [ . 5
— Adtion-Set (3 J
D Bedingung Alction Vielfachhet Erfahrung Vorhersage Vorhersagefehl Genauigkeit Zeitstempel Fitness g‘;bdﬁ;mm? _:,
2017 | (0.89:009)| Aktion 0ODD 40 2808 1.000,000 0,000 1,000 99968 1,569 0122 -
1965 Altion 0000 43 1141 0.000 0.000 1,000 59995 | 1,435 | 0110| ~
« i v

Abbildung 5.5: Fenster fiir die tabellarische Darstellung der aktuellen Klassifizierer-
populationen.

Wihrend die visuellen Darstellungen der Klassifizierer und der Lernumgebung sich
wihrend eines Laufs des Lernenden Klassifizierenden Systems selbststdndig aktualisie-
ren, muss eine Aktualisierung der tabellarischen Darstellung vom Benutzer angefordert
werden. Die tabellarische Darstellung der Klassifiziererpopulation kann als CSV-Datei
exportiert werden®.

5.4.2 Konfiguration von Serienldufen

Die Anforderung S.4 aus 5.Jlwurde durch ein eigenstindigen Programm zur Konfigura-
tion von Serienldufen umgesetzt, dessen Benutzeroberfliche die Abbildung 5.6 zeigt.

Serienexperimente werden konfiguriert, indem die gewiinschte Anzahl enthaltener Ein-
zelldufe festgelegt wird. Fiir diese miissen dann die zu verwendende Lernumgebung, das
zu untersuchende Lernverfahren und gegebenenfalls der Typ der zu benutzenden Klas-
sifizierer spezifiziert werden. Optional konnen fiir jeden Lauf auch Parametersitze und
Startpopulationen angegeben werden. Geschieht dies nicht, werden Standardparameter
und eine leere Startpopulation verwendet. Um die Reproduzierbarkeit jedes Laufes zu
garantieren, werden auch Startwerte fiir den Pseudozufallszahlengenerator des Simula-
tors festgelegt, diese werden vom Programm vorgeschlagen, konnen aber auch editiert
werden. Die Konfiguration der Einzelldufe erfolgt in einer Reihe von Eingabedialogen.

®Die Benutzeraktion erfolgt in diesem Fenster iiber ein Kontextmenti.
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H LCS-Simulator - Serienlaufkonfiguration =S|

Datei

Anzahl Laufe
Programmpfad | [0;\llsers

tware - Abgabebin\Release\HCS SimulaterConsole ;) [.Durchsuchen | Standad |

Speichempfad  |D:\HCS £B52 [ Durchsuchen |

Lfd. Nr. Random-Seed Umgebunastyp Argumente C5-Typ Startpopulation Parametersatz Lemepisoden

n 1000 | Checkerboard 2.5 HCS leers Statpopulat... spezifisch 100000
1 1100 | Checkerboard | 25 [Hes [lesre: Siatpopuat spezifisch 100000
2 1200 | Checkerboard | %5 [es W 100000
3 1300 | Checkerboard 2.5 HCS e 100000
4 1400 | Checkerboard | 25 [Hes | 7] Automatisiete Ausweriung 100000
5 1500 |Checkerboard | 25 [Hes Datsiname:  Auswertung 100000
8 1600 | Checkerboard | 25 |HES [¥] Gruplot-Skripte und Grafiken srstellen 100000
7 1700 | Checkerboard | 2.5 |HCS 7] Bxcel-Auswartiing 100000
g 1800 | Checkerboard 25 HCS T i hasimiactin Beeel-Shcet 100000
9

1800 | Checkerboard Z5 HCS 100000
] Virhersagertest dorchiiven

[¥7] Excel-Auswertung

[¥] Gnuplot-Skripte und Grafiken erstellen
[¥] Erzeugte Dateien packen

Anzahl Threads: |8

Prozessor 1: Intel(R) Core{TM)i7 CPU 520 @ -
2.67GHz i

Keme: 4
logische Prozessoren: 8

Logische Prozessoren 8
Arbeitsspeicher: 6140,578125Mb

Excel-Version: 12.0 g

fbbrechen | | 0K

Abbildung 5.6: Ansicht des Fensters fiir die Konfiguration von Serienexperimenten
und des Dialogs fiir die Auswahl der automatisiert durchzufiithrenden
Auswertungen.

Die Benutzereingaben werden dabei tiberpriift, um fehlerhafte Konfigurationen weitge-
hend zu vermeiden. Die vorgenommenen Einstellungen werden in der in 5.6l zu erken-
nende Tabelle angezeigt. Zusitzlich zu den Konfigurationsdaten der Einzelldufe miissen
ein Verzeichnis zum Speichern der Ergebnisse des Serienlaufs sowie der Pfad zum Kon-
solenprogramm, das diese durchfiihrt, angegeben werden.

Das Programm erstellt schliefllich am angegebenen Speicherort eine Konfigurationsda-
tei fiir das Serienexperiment, die die notigen Angaben fiir jeden zugehorigen Einzellauf
enthdlt. Zuvor konnen in einem Dialog zusétzliche Optionen gewé&hlt werden, moglich
ist etwa die automatisierte Erzeugung von den Lernverlauf darstellenden Diagrammen
mit Excel oder GnuPlot. Ebenfalls am angegebenen Speicherort wird eine Batch-Datei
angelegt, die die nicht mit einer graphischen Oberfldche ausgestattete Variante der Simu-
lationssoftware mit den den ausgewidhlten Optionen entsprechenden Kommandozeilen-
Parametern startet um den Serienlauf durchzufiihren

5.4.3 Durchfiihrung von Serienldufen

Fiir die Durchfithrung der Serienldufe wurde, wie bereits erwéhnt, eine Variante der Si-
mulationssoftware ohne graphische Benutzeroberfldache erstellt, die die Anforderungen
S.1 bis S.3 erfiillt und deren Verwendung denkbar einfach ist: Um den Serienlauf durch-
zufiihren, muss der Benutzer nur die im vorigen Abschnitt erwédhnte Batch-Datei starten;
die Durchfiihrung des Serienlaufs erfolgt dann vollstdndig automatisch. Fiir jeden Ein-
zellauf werden am angegebenen Speicherort der Lernverlauf, die Endpopulation und
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das komplette Lernszenario gespeichert’, ebenso gegebenenfalls Ergebnisse weiterer op-
tionaler Auswertungen. Der Ablauf des Serienexperiments wird in einer Log-Datei fest-
gehalten; in dieser wird jeder erfolgreich durchgefiihrte Einzellauf mit der benotigten
Zeit vermerkt, gegebenenfalls wird dort auch das Auftreten eines Fehlers wihrend eines
Testlaufs protokolliert.

5.5 Zusammenfassung

Das Kapitel gibt einen Uberblick iiber die im Rahmen der vorliegenden Arbeit entwickel-
te Simulationsumgebung fiir das HCS und das zu Vergleichszwecken ebenfalls imple-
mentierte XCS, mit der die in den folgenden Kapiteln zu diskutierenden Experimente
durchgefiihrt wurden.

Bei der Entwicklung dieser Software wurde weitgehend nach den Prinzipien des Soft-
ware-Engineering verfahren. Das Resultat ist ein im Wesentlichen aus drei Paketen be-
stehendes Softwaresystem:

Das erste Paket enthélt Hilfsfunktionalitdten (Exportroutinen, Datenstrukturen, mathe-
matische Funktionen, ...), die von den beiden anderen Paketen verwendet werden. Das
zweite Paket bildet der Simulatorkern, der die Kernelemente der Simulationssoftware,
das heifit die implementierten Lernenden Klassifizierenden Systeme und Lernumgebun-
gen, enthdlt. Innerhalb des Simulatorkernes wurde darauf geachtet, eine mogliche Erwei-
terung der Software um weitere Lernumgebungen und Varianten der enthaltenen Ler-
nenden Klassifizierenden Systeme durch Anwendung geeigneter Entwurfsmuster und
konsequente Verwendung objektorientierter Techniken zu erleichtern. Der Simulator-
kern ist vollstandig unabhdngig vom dritten Paket, das grob gesagt die komplette Benut-
zeroberflache umfasst und nur einseitig iiber eine kleine Schnittstelle mit dem Simula-
torkern kommuniziert. Dies ermoglicht es, die Benutzeroberfliche auszutauschen, ohne
den Simulatorkern zu verdndern.

Von dieser Moglichkeit wurde insofern schon Gebrauch gemacht, als das Oberflachenpa-
ket der Software zwei voneinander unabhingige Benutzeroberflichen enthilt, von denen
jedoch nur die erste diese Bezeichnung verdient: Fiir die Durchfiihrung von Einzelldufen
war die Entwicklung einer tibersichtlichen graphischen Benutzeroberfliche von zentra-
ler Bedeutung, die die visuelle Darstellung des Lernverlaufs und der sich entwickeln-
den Klassifiziererpopulation wahrend des Laufes ermoglicht und zudem die interaktive
Verdnderung von Systemparametern erméglicht. Da die Simulationssoftware aber auch
zur Durchfithrung von Serienexperimenten verwendet werden sollte, bei denen eine —
Rechnerressourcen blockierende — graphische Oberfldche nicht benétigt wird, wurde als
zweite ,Benutzeroberfliche” ein Konsolenprogramm implementiert, das den Simulator-
kern wihrend der Durchfiihrung von Serienexperimenten kontrolliert. Die Interaktion
des Benutzers mit diesem beschrankt sich jedoch, da alle Serienexperimente skriptge-
steuert ablaufen, darauf, es unter Angabe des zu verwendenden Konfigurationsskriptes
zu starten.

Fiir die Erstellung dieser Skripte wurde neben der eigentlichen Simulationssoftware ein
komfortables Konfigurationsprogramm erstellt.

"Das Speichern des kompletten Szenarios gestattet es, einen Lauf fortzusetzen.
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Klassifikation mit dem HCS

Zur Evaluation des HCS wurde dieses in verschiedenen Lernumgebungen aus den drei
typischen Einsatzgebieten Lernender Klassifizierender Systeme — Klassifikation, Funk-
tionsapproximation und Aktionenlernen — getestet. Die Ergebnisse der durchgefiihrten
Experimente werden in diesem und den beiden nidchsten Kapiteln préasentiert. Hier geht
es zundchst um den Einsatz des HCS zur Klassifikation; Kapitel [/l ist der Funktionsap-
proximation gewidmet, Kapitel [§ schliefdlich betrachtet das Lernen von Aktionen.

Bei Klassifikationsproblemen besteht die Aufgabe eines Lernenden Klassifizierenden Sy-
stems darin, die ihm von der Lernumgebung présentierten Eingaben — Elemente des Zu-
standsraums S — in Klassen einzuteilen, die durch die Elemente der Aktionsmenge A
beschrieben werden — deren Anzahl also durch die Méchtigkeit von A fest vorgegeben
ist. Dementsprechend erfolgt die Klassifikation einer Eingabe in Form der Ausfiihrung
der vom Lernenden Klassifizierenden System ausgewidhlten Aktion, weswegen in die-
sem Kapitel die Begriffe Aktion und Klassifikation synonym verwendet werden. Wie
zutreffend die vorgenommene Klassifikation ist, wird dem Lernenden Klassifizierenden
System durch die unmittelbar folgende Belohnung mitgeteilt.

In Abschnitt wird zundchst kurz das Vorgehen bei den im Rahmen dieser Arbeit
durchgefiihrten Experimenten erldutert. Dieses ist unabhdngig davon, welchem der drei
oben genannten Einsatzgebiete Lernender Klassifizierendes Systeme die verwendete Ler-
numgebung entstammt. Demgegentiber hdngen die Kriterien, anhand derer Lernerfolg
und Leistung eines Lernenden Klassifizierenden Systems beurteilt werden, stark vom
jeweiligen Einsatzszenario ab. Die in diesem Kapitel, also im Falle der Klassifikation,
verwendeten Kriterien werden im Abschnitt [6.2] erldutert. Im Anschluss daran werden
in den Abschnittten [6.3 und [6.4 die zur Klassifikation mit dem HCS durchgefiihrten Ex-
perimente besprochen. Als Lernumgebungen wurden je zwei Vertreter der Multiplexer-
und der Checkerboard-Problemfamilie verwendet, die hédufig als Testprobleme fiir (re-
ellwertig kodierte) Lernende Klassifizierende Systeme eingesetzt werden!. Eine kurze
Zusammenfassung der gewonnenen Erkenntnisse in Abschnitt[6.5schlie3t das Kapitel.

'"Multiplexer-Probleme wurden in einer ganzen Reihe von Publikationen verwendet, die (spéter ein-
gefiihrten) Checkerboard-Probleme (bisher) weniger oft. Dies liegt aber auch daran, dass viele neuere
Veroffentlichungen zum XCS dessen Anwendung auf und Anpassung an speziellere Probleme zum The-
ma haben, also kein Standard-Testproblem benétigen.

114
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6.1 Experimentelles Vorgehen und Parameterwahl

Das Vorgehen bei allen im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrten Experimente orientierte
sich an dem in [Wilson |1994] und [Wilson [1995] vorgeschlagenen, welches in vielen wei-
teren Verdffentlichungen tibernommen wurde. Es berticksichtigt, dass Lernende Klassi-
fizierende Systeme einer ganzen Reihe von Zufallseinfliissen unterliegen:

e Die Auswahl der Probleminstanzen, mit denen das System konfrontiert wird, er-
folgt zufallig.

e Die ausgefiihrten Aktionen werden teilweise zuféllig gewihlt (Exploration).

e Die Bedingungen der vom Covering-Operator erzeugten Klassifizierer werden
zum Teil (Wildcards, Intervallgrenzen) vom Zufall bestimmt.

¢ Die Discovery-Komponente verwendet in Form des Genetischen Algorithmus ein
randomisiertes Suchverfahren.

Als Konsequenz dieser Zufallseinfliisse unterliegt auch die zeitliche Entwicklung von
zur Beurteilung der Leistung eines Lernenden Klassifizierenden System herangezogenen
Grofien Schwankungen und erfolgt auch bei gleichen Startbedingungen nicht stets in ex-
akt gleicher Weise. Um diese Schwankungen auszugleichen, wurden in allen Experimen-
ten in diesem und den beiden folgenden Kapiteln jeweils 10 Laufe durchgefiihrt, tiber die
die jeweils zur Beurteilung der Leistung des Lernenden Klassifizierenden System heran-
gezogenen Grofien gemittelt wurden. Die Laufe eines Experimentes unterschieden sich
dabei allein in den verwendeten Startwerten der Pseudozufallszahlgeneratoren.

Der erste der oben genannten Punkte birgt hinsichtlich des Vergleichs Lernender Klas-
sifizierender Systeme ein weiteres Problem: Der Lernerfolg eines Lernenden Klassifizie-
renden Systems kann auch davon abhidngen, welche Lernumgebungszustinde ihm in
welcher Reihenfolge prasentiert werden. Ein fairer Vergleich zweier Systeme setzt also
voraus, dass diese mit den gleichen Zustdnden in der gleichen Reihenfolge konfrontiert
werden?. Dies wurde sichergestellt, indem der fiir die Zustands-Generierung verwen-
dete Pseudozufallszahlgenerator in allen Experimenten mit den gleichen vorgegebenen
Startwerten — fiir jeden der 10 Einzelldufe ein anderer — initialisiert wurde.

Aus der Notwendigkeit der Exploration, also daraus, dass sowohl XCS wie auch HCS,
um Fehleinschdtzungen hinsichtlich der Qualitdt von Aktionen korrigieren zu kénnen,
mit einer gewissen Explorationswahrscheinlichkeit peyp,1r auch andere als die als optimal
angesehenen Aktionen ausfithren miissen, ergibt sich eine weitere Schwierigkeit bei der
Beurteilung ihrer Leistung: sie zeigen sie nicht immer.

Diesem Problem wird begegnet, indem die Lernenden Klassifizierenden Systeme wah-
rend der Experimente in zwei Modi — dem Explorations- und dem Exploitationsmodus —
betrieben werden, wobei nach jeder Lernepisode der Modus gewechselt wird:

e Im Explorationsmodus verhalten sich die Systeme wie in Abschnitt [2.4] respektive
Kapitel @ beschrieben. Insbesondere fiihren sie also nicht immer die als am besten
angesehene Aktion aus. Je nachdem, ob die Aktionswahl rein zuféllig (pexpir = 1)
oder unter Bevorzugung der als am besten eingeschétzten Aktion (0 < pexpr < 1)
erfolgt, wird zwischen reiner und bevorzugender Exploration unterschieden. Bei
allen in der vorliegenden Arbeit beschriebenen Experimenten wurde bevorzugen-
de Exploration mit pexp1r = 0.5 eingesetzt.

?Bei kontinuierlichen Lernproblemen und episodischen Lernproblemen mit einer Episodenlénge grofer
als 1 betrifft dies nur die Episodenstartzustdnde, da die innerhalb einer Episode auftretenden Zustiande
durch die Aktionen des Lernenden Klassifizierenden Systems mitbestimmt werden.
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¢ Im Exploitationsmodus hingegen wird stets die als am besten angesehene Aktion
ausgefiihrt. Die Reinforcement-Komponente sowie die Discovery-Komponente des
jeweiligen Systems werden in diesem Modus nicht verwendet>.

Bei der Beurteilung der Leistung der Lernenden Klassifizierenden Systeme werden nur
die im Exploitationsmodus durchgefiihrten Lernepisoden berticksichtigt.

Sowohl das XCS wie auch das HCS verfiigen {iiber eine ganze Reihe von Parametern,
deren Setzung erheblichen Einfluss auf die Leistung des jeweiligen Systems hat. Eine
umfassende systematische Untersuchung der Auswirkungen verschiedener Parameter-
werte und derer Kombinationen ist aufgrund der hohen Anzahl von Parametern jedoch
praktisch nicht moglich. Ferner ist aufgrund der hohen Komplexitdt Lernender Klassifi-
zierender Systeme auch eine mathematische Analyse des Einflusses der verschiedenen
Parameter und damit deren Optimierung auf analytischem Weg nicht durchfiihrbar. Ge-
eignete Parametersétze fiir die durchgefiihrten Experimente wurden daher wie folgt be-
stimmt:

e Zur Bestimmung der fiir das HCS zu verwendenden Parameter wurden fiir jedes
Experiment Tests mit unterschiedlichen Parametern durchgefiihrt, bei der abschlie-
enden Durchfiihrung des Experiments wurde dann der Parametersatz verwendet,
mit dem in den vorangegangenen Tests das beste Ergebnis erzielt wurde.

e Fiir die mit dem XCS durchgefiihrten Vergleichsldufe wurden — mit wenigen Aus-
nahmen, auf die an entsprechender Stelle hingewiesen wird — die in der Literatur
genannten Parameter verwendet?.

Da hier keine systematischen Parameteruntersuchungen vorgenommen wurden und die
verwendeten Parametersidtze zwar die Leistung der Lernenden Klassifizierenden Syste-
me beeinflussen, fiir deren Beurteilung jedoch keine Rolle spielen, wird auf eine Angabe
der vollstindigen Parametersidtze im Folgenden verzichtet, um die Lesbarkeit nicht zu
beeintrachtigen. Die verwendeten Parametersédtze sind jedoch in Anhang [Cl sowie auf
der zu dieser Arbeit gehérenden DVD-ROM (siehe Anhang[D) zu finden.

6.2 Beurteilung der Klassifikationsleistung

Die Leistung und der Lernerfolg eines Lernenden Klassifizierenden Systems werden je
nach betrachtetem Einsatzgebiet respektive Problemtyp an zumindest teilweise unter-
schiedlichen Kriterien gemessen. Beim Einsatz eines Lernenden Klassifizierenden Sy-
stems zur Klassifikation ist die zentrale Frage offenbar, ob es in der Lage ist, die ihm
prasentierten Zustdnde richtig zu klassifizieren. Da die Aktionswahl - also die Klassi-
fikation — basierend auf der Abschédtzung der zu erwartenden Belohnungen erfolgt, ist
die zweite wichtige Frage die nach der Fahigkeit, diese exakt vorherzusagen. Schliefslich
stellt sich noch die Frage nach der Fahigkeit zur korrekten Generalisierung, also zur Bil-
dung maximal genereller Klassifizierer. Der Beurteilung dieser drei Fahigkeiten dienen
die im Folgenden erlduterten Kriterien:

*Mit Ausnahme des Covering-Operators, dieser spielt in der Regel aber nur zu Beginn eines Experimen-
tes eine Rolle.
4Genaue Quellenangaben folgen in den jeweiligen Abschnitten dieses und der néachsten Kapitel.
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Performanz

Ein naheliegendes Mafs fiir die Fahigkeit eines Lernenden Klassifizierenden Systems, die
ihm prasentierten Lernumgebungszustdnde richtig zu klassifizieren, ist der als Perfor-
manz bezeichnete Quotient aus der Anzahl optimaler und der Zahl insgesamt vorge-
nommener Klassifikationen®:

#optimale Klassifikationen

P= #vorgenommene Klassifikationen (6-1)
Wie bereits in Abschnitt [6.1] angekiindigt, werden bei der Berechnung der Performanz
nur die im Exploitationsmodus vorgenommenen Klassifikationen beriicksichtigt. Fer-
ner werden von diesen auch nur die letzten n einbezogen®. Derart wird die Perfor-
manz im Wesentlichen durch Klassifikationen bestimmt, die basierend auf der aktuellen
Klassifiziererpopulation vorgenommen wurden, beschreibt also die aktuelle Klassifikati-

onsfahigkeit des Lernenden Klassifizierenden Systems.

Systemfehler

Im Hinblick auf die zweite der obigen Fragen ist der Systemfehler von Interesse. Darun-
ter wird die tiber die jeweils letzten n im Exploitationsmodus erfolgten Klassifikationen
gemittelte absolute Differenz zwischen der Systemvorhersage PAj, fiir die vorgenomme-
ne Klassifikation £ und der tatsdchlich erhaltenen Belohnung r verstanden. Meist wird
diese auf die Differenz zwischen in der Lernumgebung minimal und maximal méglicher
Belohnung normiert, sodass der Systemfehler ez im Lernschritt 7" gegeben ist durch:

T
1 PA; ; —
ep = — E M 6.2)

n Tmax — Tmi
t:TfTL‘i’]. max min

Der Systemfehler gibt also an, wie stark die von einem Lernenden Klassifizierenden Sy-
stem erwarteten Belohnungen im Mittel von den tatsdchlich erhaltenen abweichen.

Populationsgrofie

Ein weiteres Kriterium zur Beurteilung eines Lernenden Klassifizierenden Systems ist
die Grofse der zur Losung eines Problems evolvierten Population, also die Anzahl der die
Population bildenden Makroklassifizierer. Um deren zeitlichen Verlauf leichter in einem
Diagramm mit Performanz und Systemfehler auftragen zu konnen, ist es sinnvoll, eine
Normierung auf die maximal zulédssige Grofie Ny,ax der Population vorzunehmen:

# Makroklassifizierer
S =
Nmax

(6.3)

Ist im Folgenden von der Populationsgrofie die Rede, so wird in der Regel dieser Quo-
tient gemeint sein. Sollte die tatsdchliche Grofse der Population gemeint sein, wird sich
dies aus dem Kontext ergeben.

Im Idealfall entspricht die Grofie der Population der Anzahl maximal genereller Klassi-
fizierer, die eine korrekte Klassifizierung aller Lernumgebungszustidnde gestattet. Diese
Anzahl hingt nicht nur von der verwendeten Lernumgebung ab, sondern auch von dem

SUm die Performanz berechnen zu kénnen, muss natiirlich bekannt sein, welcher Klasse jeder Zustand
zuzuordnen ist. Bei den hier betrachteten Testproblemen ist diese Voraussetzung natiirlich gegeben, im All-
gemeinen ist sie jedoch nicht erfillt.

®In den im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrten Experimenten wurde stets n = 50 gewahlt.
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eingesetzten Lernenden Klassifizierenden System: Einerseits ist sie davon abhéngig, in
welchem Mafse in der jeweiligen Lernumgebung prinzipiell generalisiert werden kann,
andererseits aber auch davon, wie gut die moglichen Generalisierungen durch die Syn-
tax der Klassifiziererbedingungen abgebildet werden konnen. Ist diese Anzahl bekannt
—was bei den meisten ,echten” Lernproblemen natiirlich nicht der Fall ist —, gestattet die
Grofie der evolvierten Population eine grobe Beurteilung der Fahigkeit eines Lernenden
Klassifizierenden Systems zur korrekten Generalisierung’:

Liegt die Grofie der Population unter dem Idealwert, so weist dies auf eine Tendenz zur
Ubergeneralisierung hin. Diese geht oft mit einem hohen Systemfehler einher, jedoch
keineswegs immer. Betrifft die Ubergeneralisierung zum Beispiel nur selten auftretende
Zustdande oder nur Zustdnde mit dhnlichen Belohnungsniveaus, bleibt die Auswirkung
auf den Systemfehler gering, sodass ein niedriger Systemfehler auch bei Ubergenera-
lisierung moglich ist. Liegt die Grofie der Population iiber dem Idealwert, deutet dies
darauf hin, dass das System weniger Generalisierungen als moglich vornimmt und viele
»Spezialisten” hervorbringt, die nur in wenigen Lernumgebungszustinden anwendbar
sind. Der Systemfehler liefert in diesen Féllen einen Hinweis darauf, ob diese Spezia-
listen zumindest genau sind oder nicht. Eine Grofle der Population, die ungefdhr dem
Idealwert entspricht, weist in Kombination mit einem niedrigen Systemfehler auf eine
gut entwickelte Fahigkeit zur korrekten Generalisierung hin. In Kombination mit einem
hohen Systemfehler hingegen ist sie ein Anzeichen dafiir, dass entweder nicht richtig
generalisiert wird oder die Klassifizierer des Systems ungenau sind (oder beides).

Grofie der Population
< Idealwert ~ Idealwert > Idealwert
2°| Ubergenerali- korrekte Uberspeziali-
g sierung Generalisierung sierung
g |8
s
g
=
i o -
o falsche Uberspeziali-
e @ Ubergenerali- Generalisierung, | sierung,
< | sierung ungenaue ungenaue
Klassifizierer Klassifizierer

Tabelle 6.1: Abschédtzung der Fahigkeit eines Lernenden Klassifizierenden Systems
zur korrekten Generalisierung.

Die gerade geschilderten und in Tabelle[6.Ilzusammengefassten Zusammenhénge gestat-
ten eine grobe Einschidtzung der Generalisierungsfihigkeit eines Lernenden Klassifizie-
renden Systems. Dabei ist jedoch zu berticksichtigen, dass die genannten Kombinationen
von Populationsgrofie und Systemfehler auch auf andere Art zustande kommen kénnen.
So ist es beispielsweise denkbar, dass eine ideale Grofse der Population daraus resultiert,
dass ein Lernendes Klassifizierendes System teilweise tibergenerelle Klassifizierer und
teilweise zu spezielle Klassifizierer bildet.

Fiir eine genaue Beurteilung der Fahigkeit eines Lernenden Klassifizierenden Systems
zur korrekten Generalisierung ist daher eine direkte Inspektion der evolvierten Klassifi-
zierer unumgdanglich.

"Hier wird angenommen, dass Nyax grofer als die benotige Anzahl maximal genereller Klassifizierer ist.
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6.3 Der reellwertige 6-Multiplexer

Bei der Untersuchung bindr kodierter Lernender Klassifizierender Systeme wurden oft
Probleme aus der Familie der Booleschen Multiplexer verwendet, so auch im Falle des
ZCS [Wilson [1994] und beim XCS [Wilson [1995]. Um diese bewidhrten Testprobleme auch
beim reellwertig kodierten XCS einsetzen zu konnen, fithrte Wilson gleichzeitig mit die-
sem eine reellwertige Kodierung fiir Multiplexer-Probleme ein [Wilson 2000a].

6.3.1 Problembeschreibung

Unter einem Multiplexer wird in der Digitaltechnik und technischen Informatik ein
Schaltnetz verstanden, das es ermoglicht, eines aus einer Reihe von Eingabesignalen aus-
zuwihlen. Zu diesem Zweck verfiigt ein Multiplexer iiber 2% Dateneingénge, einen Da-
tenausgang® und k Steuereinginge. Die an den letztgenannten anliegenden Signale in-
dizieren, als Bindrzahl interpretiert, einen der Dateneingédnge; das an diesem anliegende
Signal wird auf den Datenausgang durchgeschaltet. In der technischen Informatik ist es
iiblich, einen Multiplexer durch Angabe der Anzahl der Datenein- und -ausgidnge nédher
zu bestimmen; beispielsweise wird der Multiplexer mit k£ = 2 als 4:1-Multiplexer bezeich-
net. In der Literatur zu Lernenden Klassifizierenden Systemen hat sich jedoch eine andere
Nomenklatur durchgesetzt, die auch hier verwendet werden soll. Ein Multiplexer wird
dabei durch die Summe | = k+2* aus der Anzahl der Steuer- und der Dateneingénge spe-
zifiziert, dem 4:1-Multiplexer entspricht in dieser Notation also der 6-Multiplexer. Dessen
Aufbau aus UND- und ODER-Gattern ist in Abbildung dargestellt.

So S1
—0
o A
€o So S1 €y €1 €2 €3
. (100010 )}———=1
el | ] — R4
V F—a e e :
—] =2
a A I_ l—T
€2
A
es

(@ (b)

Abbildung 6.1: Der 6-Multiplexer: (a) Aufbau aus UND- und ODER-Gattern. (b) Er-
mittlung der korrekten Ausgabe. Die Addressbits 10 kodieren die Zahl
2, der Funktionswert ist somit der Wert des Datenbits e2, also 1.

Das Verhalten des I-Multiplexers kann durch eine /-stellige Boolesche Funktion
Fy:{0,1}" = {0,1}

beschrieben werden, die im Folgenden ebenfalls als Multiplexer bezeichnet werden soll.

8Eine Verallgemeinerung stellen Multiplexer mit mehreren Datenausgéngen dar. Diese sind hier jedoch
nicht von Interesse, da die Klassifizierer Lernender Klassifizierender Systeme nur iiber eine Aktion - ent-
sprechend einem Ausgang - verfiigen.
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Beispiel: Der Boolesche 6-Multiplexer wird beschrieben durch die Funktion
F6(805160616263) = (60 AN S0 AN _\51) V (61 A S0 A _|81) vV (62 A S50 A 81) V (63 /\50 AN 51)

Da in jedem der geklammerten Ausdriicke die Steuerbits so und s; respektive
deren Negation in anderer Kombination auftreten, kann fiir jede Belegung der
Funktion hochstens einer der geklammerten Ausdriicke wahr werden, der Wert
des in diesem auftretenden Datenbits e; wird zum Wert der Funktion. Die Funk-
tion ist so gestaltet, dass der Index i dieses Datenbits gerade der von s¢ uns sy
binir kodierten Zahl entspricht. So ist etwa F5(100010) = 1 (Abbildung [6.1(b)).

Als Testprobleme fiir Lernende Klassifizierende Systeme sind Multiplexer-Funktionen
unter anderem interessant, da sie gut geeignet sind, deren Fahigkeit zur korrekten Ge-
neralisierung zu testen - die Fahigkeit, einen Satz von Klassifizierern zu evolvieren, der
nicht nur eine korrekte Losung eines Problems darstellt, sondern auch maximal gene-
rell, insbesondere also auch méglichst kompakt ist. Diese Eignung ergibt sich aus den
weitreichenden Moglichkeiten zur Generalisierung, die Multiplexer bieten: Die korrek-
te Ausgabe ist fiir jede Eingabe nur abhdngig von den Werten der Steuerbits und dem
Wert des von diesen indizierten Datenbits; tiber alle tibrigen Datenbits kann generalisiert
werden. Von Vorteil ist dabei ferner die einfache Struktur der Multiplexer, durch die die
Uberpriifung der Korrektheit einer vorgenommenen Generalisierung sehr leicht wird.

Beispiel: Im Falle des 6-Multiplexers liefert der Klassifizierer 10##1#:1 nicht nur fiir die
Eingabe 100010 aus dem obigen Beispiel die richtige Ausgabe, sondern auch
fiir die tibrigen sieben Eingaben mit s9 = 1, 51 = 0, ez = 1. Insgesamt sind
beim 6-Multiplexer fiir eine vollstandig korrekte Klassifikation aller 64 moglichen
Eingaben nur 8 solcher maximal generellen Klassifizierer pro Aktion nétig; beim
néchstgrofleren Multiplexer, dem 11-Multiplexer, geniigen 16 Klassifizierer pro
Aktion fiir die korrekte Klassifikation aller 2048 Eingaben.

Bei der Einfithrung des reellwertigen XCS in [Wilson 2000a] wurden auch Multiplexer
mit reellwertigen Eingaben definiert. Der reelle Multiplexer der Lange [ wird beschrieben
durch die Funktion

RF; = Fob:[0,1)' = {0,1}

in der die Umkodierungsfunktion b jedem Eingabewert z; einen Bindrwert b; zuordnet:

b:[0,1)! — {0,1}

(w0, @1, .+, 2-1) = bob1 ... b1

i=0,1,...,01—1

b 1 flirz; < 6;
10 sonst

Die Schwellenwerte ©;,i =0, 1,...,l — 1 werden tiblicherweise auf den Wert 0.5 gesetzt,
da so der bindr kodierte Multiplexer am genauesten imitiert wird. Diese Setzung wird im
Folgenden auch hier stets verwendet.

Trotz der sehr direkten ,Ubersetzung” stellt ein reellwertig kodierter Multiplexer ein weit
schwierigeres Lernproblem dar als sein bindres Gegenstiick. Zur Validierung der Neuim-
plementierung des XCS fiir die in Kapitel B|beschriebene Software wurden die in [Wilson
20004] fiir den 6-Multiplexer dargestellten Ergebnisse reproduziert. In Abbildung[6.2]ist
die Performanz des XCS fiir die binédre sowie die reellwertige Kodierung gegen die An-
zahl prasentierter Probleminstanzen aufgetragen. Zu erkennen ist, dass im reellen Fall
ein Maximum von etwa 0.98 erst nach etwa 15000 Lernschritten erreicht wird, wahrend
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Abbildung 6.2: Zeitliche Entwicklung von Performanz, Systemfehler und Populati-
onsgrofle bei Anwendung des bindr kodierten XCS und des reellwertig
kodierten XCS mit Centre-Spread-Bedingungen auf den (entsprechend
kodierten) 6-Multiplexer.

im bindren Fall alle Eingaben bereits nach nur 1500 Lernschritten korrekt klassifiziert
werden. Wilson nennt hierfiir zwei mogliche Griinde: Zum einen haben die intervallba-
sierten Klassifiziererbedingungen zwolf Allele, die bindren hingegen nur sechs Allele’;
zum anderen ist der Zustandsraum und folglich auch der Suchraum des Genetischen Al-
gorithmus im Falle der reellwertigen Kodierung deutlich grofier — gibt es im binéren Fall
nur 64 verschiedene Eingaben, sind es im reellen Fall im Prinzip unendlich viele.

6.3.2 Der Standard-6-Multiplexer

Im Rahmen dieser Arbeit wurde das HCS mit zwei Varianten des Multiplexer-Problems
getestet. Die erste ist der Standard-6-Multiplexer, bei dem die Belohnung, die das Ler-
nende Klassifizierende System fiir jede korrekte Klassifikation erhalt, den Wert 1000 hat,
wihrend jede falsche Klassifikation mit einer Belohnung der Hohe 0 ,honoriert” wird.
Die Abbildung[6.3zeigt die Ergebnisse der Anwendung zweier XCS-Varianten'® und des
HCS auf das 6-Multiplexer-Lernproblem. Wahrend beide Varianten des XCS eine Perfor-
manz von nahezu 1 erreichen, klassifiziert das HCS nur etwa 96% der Eingaben korrekt.
Auch der Systemfehler des HCS liegt deutlich tiber dem der beiden XCS-Varianten. Po-
sitiv zu vermerken ist hingegen, dass die Populationsgrofie beim HCS nur geringfiigig
tiber dem Optimalwert liegt, wahrend sie diesen bei beiden XCS-Varianten deutlich tiber-
steigt: Die optimale Losung besteht beim XCS aus 8 Klassifizierern pro Aktion (ver-
gleiche das zweite Beispiel auf Seite [120). Bei maximal Nyax = 800 erlaubten Klassifi-
zierern entsprechen die erreichten Endwerte der Populationsgrofie von etwa 0.19 beim
XCS mit Centre-Spread-Bedingungen und etwa 0.15 beim XCS mit Unordered-Bound-
Bedingungen etwa 150 respektive 120 Makroklassifizierern. Demgegeniiber entspricht
die vom HCS erreichte Populationsgrofse von ungefdahr 0.063 bei einer maximalen Popu-
lationsgrofie von Nyax = 2000 etwa 130 Klassifizierern, was nur geringfiigig tiber dem
fiir das HCS giiltigen Minimum von 128 Klassifizierern (siehe unten) liegt.

Der bindre 11-Multiplexer (11 Allele) benoétigt etwa 10000 Lernschritte um eine Performanz von 1.0 zu
erreichen [Wilson/|1998].
Fiir die Testldufe des XCS wurden die in [Stone u. Bull2003] angegebenen Parameter verwendet.
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Abbildung 6.3: Zeitliche Entwicklung von Performanz, Systemfehler und Popula-
tionsgrofle bei Anwendung des (a) XCS mit Centre-Spread-Bedin-
gungen, (b) XCS mit Unordered-Bound-Bedingungen und (c¢) HCS auf
den 6-Multiplexer.
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Die schlechtere Performanz des HCS und dessen hoherer Systemfehler lassen sich da-
durch erkldren, dass der Zustandsraum des 6-Multiplexers eine fiir das HCS sehr her-
ausfordernde Struktur besitzt, an die andererseits die intervallbasierten Bedingungen
des reellwertig kodierten XCS perfekt angepasst sind. Dies soll hier — der besseren Dar-
stellbarkeit wegen — anhand des reellwertig kodierten 3-Multiplexers erldutert werden,
dessen Zustandsraum in Abbildung dargestellt ist, in den schattierten Bereichen
ist Aktion 1 richtig, in den unschattierten Bereichen die Aktion 0:

Klassifizierer mit richtiger Aktion
[0.0/0.5) x [0.0]0.5) x [0.0]1.0) =0
[0.0]0.5) x [0.5]1.0) x [0.0]1.0) =1
[0.5]1.0) x [0.0]1.0) x [0.0]0.5) =0
/ [0.5]1.0) x [0.0]1.0) x [0.5]1.0) =1
v Klassifizierer mit falscher Aktion
[0.0]0.5) x [0.0]0.5) x [0.0]1.0) =1
[0.0]0.5) x [0.5]1.0) x [0.0]1.0) =0
[0.5]1.0) x [0.01.0) x [0.0]0.5) = 1
[0.5[1.0) x [0.0[1.0) x [0.5]1.0) = 0
(a) (b)

Abbildung 6.4: Der reellwertig kodierte 3-Multiplexer: (a) Zustandsraum und (b) Per-
fekte XCSR-Losung.

Um den 3-Multiplexer korrekt zu 16sen, benétigt das reellwertig kodierte XCS nur die
acht in Tabelle angegebenen Klassifizierer.

Hingegen ist die in Abbildung gezeigte Unterteilung des Zustandsraums offenbar
nicht als Voronoizerlegung mit 4 Zentren darstellbar, es sind vielmehr mindestens acht
Zentren notig!!. Dementsprechend benétigt das HCS pro Aktion 8 Klassifizierer um den
3-Multiplexer vollstindig korrekt zu 16sen. Die optimale Klassifiziererpopulation indu-
ziert dabei eine Voronoizerlegung des Zustandsraums, in der jeder Voronoizelle minde-
stens eine weitere Voronoizelle mit der gleichen optimalen Aktion benachbart ist. Dies
erschwert dem Netzlernmechanismus des HCS die richtige Positionierung der Klassifi-
zierer gegeniiber dem Fall, in dem in benachbarten Voronoizellen stets unterschiedliche
Aktionen optimal sind oder zumindest die gleiche optimale Aktion zu verschieden ho-
hen Belohnungen fiihrt: Da der Netzlernmechanismus die Klassifizierer von Zustanden
wegschiebt, fiir die ihre Vorhersagen schlecht waren, konnen die Klassifizierer in die-
sem Fall ihre Position nur wenig verdndern, sobald die von der Population induzierte
Voronoizerlegung die Struktur des Zustandsraums einigermafSen gut abbildet. Im Falle
des Multiplexer-Problems ist hingegen immer ein ,, Ausbrechen” eines Klassifizierers in
(mindestens) einer Richtung moglich. Im Falle des 6-Multiplexers verscharft sich dieses
Problem noch: Die optimale Klassifiziererpopulation besteht aus 26 = 64 Klassifizierern
pro Aktion, die eine Voronoizerlegung des Zustandsraums induzieren, in der jeder Voro-
noizelle zwischen drei und fiinf Voronoizellen mit gleicher optimaler Aktion benach-
bart sind. Dass es dem HCS dennoch gelingt, einen Performanzwert von 0.96 zu errei-
chen, zeigt jedoch, dass es trotz der geschilderten Schwierigkeiten in der Lage ist, seine
Klassifizierer nahezu korrekt zu positionieren. Dies bestétigt auch die Abbildung[6.5] die
Projektionen der Endpopulation eines Laufes des HCS auf je drei Dimensionen des Zu-
standsraumes — die Steuerdimensionen und je eine der Datendimensionen — zeigt:

"Durch Halbierung jeder Dimension kann der Zustandsraum in 8 Wiirfel zerlegt werden, deren Zentren
eine geeignete Voronoizerlegung induzieren.
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Abbildung 6.5: Projektion einer vom HCS zur Losung des reellwertig kodierten 6-
Multiplexer evolvierten Population in die Dimensionen (a) so,s1,eo,
(b) s0,81,€1, (€) s0,51,€2, (d) s0,51,€3.

6.3.3 Der gestaffelte Multiplexer

Die im Vergleich zum XCS schlechtere Performanz des HCS beim Lernen des 6-
Multiplexers wurde im vorangegangenen Abschnitt darauf zurtickgefiihrt, dass die von
der optimalen Population zu induzierende Voronoizerlegung des Zustandsraums be-
nachbarte Voronoizellen mit gleicher optimaler Aktion und gleichem Belohnungsniveau
enthilt, wodurch es dem Netzlernmechanismus des HCS erschwert wird, die Klassifi-
zierer korrekt zu positionieren. Um diese Erklarung auch experimentell zu stiitzen, wur-
de eine reellwertig kodierte Variante des in [Wilson 1995] verwendeten gestaffelten 6-
Multiplexers verwendet. Der gestaffelte Multiplexer erleichtert dem HCS die Positionie-
rung, da in jedem Teil seines Zustandsraum, der durch einen maximal generellen Klassi-
fizierer des XCS abgedeckt werden konnte!?, die Belohnungen eine andere Hohe haben.
Damit ist jede Voronoizelle der durch die optimale HCS-Population induzierten Voronoi-
zerlegung des Zustandsraums nur noch genau drei Voronoizellen benachbart, in denen
die gleiche optimale Aktion zur gleich hohen Belohnungen fiihrt'3. Treffen die oben an-
gestellten Uberlegungen zu, sollte der gestaffelte Multiplexer fiir das HCS leichter zu
lernen sein, als der Standard-Multiplexer. Dies ist tatsdchlich der Fall, wie in Abbildung
zu erkennen ist: Das HCS erreicht sowohl eine hohere Performanz als auch einen
niedrigeren Systemfehler als beim Standard-Multiplexer. Auch die Positionierung der
Klassifizierer gelingt noch etwas besser, vergleiche Abbildung Die Leistung des XCS
erreicht das HCS aber auch hier nicht, vergleiche die Abbildungen [6.7(a)]und [6.7(b)}

(d)

Abbildung 6.6: Projektion einer vom HCS zur Losung des gestaffelten reellwertig ko-
dierten 6-Multiplexer evolvierten Population in die Dimensionen(a)
s0,81,e0, (b) s0,51,e1, (€) 80,51,€2, (d) s0,51,€3.

2Das sind die 6-dimensionalen Entsprechungen der Quader in Abbildung6.4(a)}

BDie Leistung des HCS kénnte weiter verbessert werden, wenn diese Belohnungsstaffelung so weiter-
gefiihrt wiirde, dass in benachbarten Voronoizellen mit gleicher optimaler Aktion stets unterschiedliche
Belohnungen gewéhrt wiirden. Dies wire der Problemstruktur des Multiplexers jedoch nicht angemessen.
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Abbildung 6.7: Zeitliche Entwicklung von Performanz, Systemfehler und Popula-
tionsgrofle bei Anwendung (a) des XCS mit Centre-Spread-Bedin-
gungen, (b) des XCS mit Unordered-Bound-Bedingungen und (c) des
HCS auf den gestaffelten 6-Multiplexer.
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6.4 Checkerboard-Probleme

Bei den in [Stone u. Bull 2003] eingefiihrten Checkerboard-Problemen handelt es sich um
eine Familie abstrakter Lernprobleme, die den n-dimensionalen Zustandsraum entlang
jeder Dimension ng4-fach unterteilen. Die Checkerboard-Probleme kennen zwei Aktio-
nen, von denen in jedem der so entstehenden Hyperkuben eine richtig und die ande-
re falsch ist, wobei in benachbarten Hyperkuben stets unterschiedliche Aktionen richtig
sind. (Werden diese Hyperkuben entsprechend der in ihnen richtigen Aktion schwarz
oder weifd gefdrbt, ergibt sich ein Schachbrettmuster, wodurch sich die Benennung der
Problemfamilie erklért.) Abbildung[6.8] zeigt die beiden im Rahmen dieser Arbeit unter-
suchten Vertreter der Checkerboard-Familie.

(@ (b)

Abbildung 6.8: Zwei Checkerboard-Varianten: (a) Zweidimensionales Checkerboard-
Problem mit nq = 5. (b) Dreidimensionales Checkerboard-Problem
mit ng = 3. Die Grofe der Klassifizierer spiegelt hier die Hohe ihrer
Belohnungsvorhersagen wider.

Die Schwierigkeit eines Checkerboard-Problems hdngt zum einen von seiner Dimension
n ab, zum anderen von der Anzahl ng der Unterteilungen pro Dimension. Die Struk-
tur der Checkerboard-Probleme impliziert, das diese theoretisch sowohl vom XCS mit
intervallbasierten Bedingungen als auch vom HCS exakt gelost werden kdnnen. Eine op-
timale Losung besteht bei beiden Systemen aus jeweils 2 - (n4)™ maximal generellen Klas-
sifizierern; pro Aktion und ,Feld” des Checkerboards wird ein Klassifizierer benétigt:
Beim XCS korrespondieren deren Bedingungen direkt mit den jeweiligen Hyperkuben,
beim HCS besteht die optimale Losung aus Klassifizierern, deren Gewichtsvektoren den
Schwerpunkten der Hyperkuben entsprechen.

Bei den im folgenden diskutierten Experimenten mit den Checkerboard-Varianten wur-
den fiir die Testldufe der eingesetzten XCS-Varianten die in [Stone u. Bull 2003] angege-
benen Parameter verwendet.

6.4.1 Zweidimensionales Checkerboard mit fiinf Unterteilungen

Die Abbildung [6.9] zeigt den Lernverlauf zweier XCS-Varianten und des HCS bei An-
wendung auf das zweidimensionale Checkerboard mit fiinf Unterteilungen. Dabei fallt
als erstes die schlechte Leistung des XCS mit Centre-Spread-Intervallreprdsentation auf,
das beim 6-Multiplexer noch ein sehr gutes Ergebnis erzielt hatte.

Zurtickzufiihren ist dies darauf, dass die Centre-Spread-Reprasentation bevorzugt In-
tervalle kodiert, die an mindestens einer Seite an die Grenzen des Zustandsraums stofSen
[Stone u. Bull2003]: Ist zum Beispiel der Zustandsraum durch § = [0, 1)" gegeben, so ko-
diert die Centre-Spread-Reprasentation jedes Intervall als ein Tupel (¢, s) mit ¢, s € [0, 1).
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Abbildung 6.9: Zeitliche Entwicklung von Performanz, Systemfehler und Popula-
tionsgrofle bei Anwendung des (a) XCS mit Centre-Spread-Bedin-
gungen, (b) XCS mit Unordered-Bound-Bedingungen und (c¢) HCS auf
das zweidimensionale Checkerboard mit fiinf Unterteilungen.
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Das von einem solchen Tupel kodierte Intervall ergibt sich vermoge der Abbildung
(¢,8) — [c—s,c+5)N[0,1).

Im Falle s > ¢ hat das kodierte Intervall also die untere Grenze 0, im Falle s > 1 — ¢ die
obere Grenze 1. Es ist leicht zu sehen, dass nur ein Viertel aller Tupel (¢, s) mitc,s € [0, 1)
keine dieser Bedingungen erfiillt, wihrend ein Viertel sogar beide Bedingungen erfiillt,
mithin das Intervall [0, 1) kodiert. Bei Anwendung auf den reellwertig kodierten Multi-
plexer ist dies ein Vorteil: Die Art und Weise, in der dieser konstruiert wurde, impliziert,
dass fiir eine perfekte intervallbasierte Losung nur die Intervalle [0, 0.5), [0.5, 1) und [0, 1)
benotigt'* werden — vergleiche auch Abbildung —, also gerade Intervalle der von
der Centre-Spread-Reprdsentation bevorzugten Form. Im Falle des Checkerboards hin-
gegen sind die meisten in den Bedingungen der perfekten Klassifiziererpopulation auf-
tretenden Intervalle nicht von dieser speziellen Form, sodass es dem XCS mit Centre-
Spread-Reprasentation schwerer fillt, diese Klassifizierer zu evolvieren®.

Die Unordered-Bound-Reprisentation hingegen weist keine Bevorzugung bestimmter
Intervalle auf; jedes Intervall [a, b), a, b € [0, 1) wird durch genau zwei Tupel kodiert: (a, b)
und (b, a). So lernt denn auch das XCS mit dieser Intervallreprasentation das Checker-
board im Mittel deutlich besser als das XCS mit Centre-Spread-Reprasentation. Dazu ist
aber anzumerken, dass sich die einzelnen Testldufe, deren gemitteltes Resultat die Ab-
bildung darstellt, stark unterscheiden — wihrend in einigen Liufen das Problem
erfolgreich gelernt wird und nahezu alle Eingaben richtig klassifiziert werden (Perfor-
manz > 0.95), wird in anderen Laufen praktisch nichts gelernt (Performanz =~ 0.5). Fer-
ner liegt die Grofie der Endpopulation selbst bei den besten Testldufen deutlich tiber der
optimalen Grofle, der niedrigste erreichte Wert liegt bei 0.13. Dies entspricht etwa 260
Makroklassifizierern, also mehr als dem fiinffachen der optimalen Anzahl.

—e

11 g
agpsl Lj
#%kf TT| |

. . e

e

(a) (b)

Abbildung 6.10: Endopulation des HCS beim zweidimensionalen Checkerboard mit
finf Unterteilungen. (a) Klassifizierer mit Aktion 0. (b) Klassifizierer
mit Aktion 1.

Eindeutig das beste Ergebnis beim zweidimensionalen Checkerboard mit fiinf Untertei-
lungen erzielt das HCS - im Hinblick sowohl auf die Performanz wie auch den System-
fehler und die Populationsgrofie. Mit Ausnahme eines Laufes, dessen Endpopulation aus

“Dies gilt im in Abschnitt[6.32betrachteten Standardfall, im allgemeinen Fall (siehe Seite[I20) sind es das
Intervall [0, 1) sowie Intervalle der Form [0, 6) respektive [0, 1).

5In modifizierter Form ist aber auch das XCS mit Centre-Spread-Reprasentation zum Lernen des Checker-
boards fahig, wie in [Stone u. Bull 2003] am Beispiel des dreidimensionalen Checkerboard mit drei Untertei-
lungen gezeigt wurde. Dazu wurde der Covering-Operator derart modifiziert, dass er nur Intervalle erzeugt,
deren Spread s kleiner oder gleich 0.5 ist. Dies erschwert allerdings das Lernen des Multiplexers.
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51 Makroklassifizierer besteht, enthalten die Endpopulationen aller Laufe des Experi-
ments genau 50 Makroklassifizierer, was exakt der Anzahl der Makroklassifizierer in der
optimalen Population entspricht. Auch gelingt es dem HCS, diese nahezu optimal anzu-
ordnen: Abbildung zeigt die Endpopulation eines der Testldufe, alle Klassifizierer
sind nahe den Zentren der Schachbrettfelder positioniert.

6.4.2 Dreidimensionales Checkerboard mit drei Unterteilungen

Im Falle des dreidimensionalen Checkerboard-Problems mit drei Unterteilungen ent-
sprechen die Ergebnisse der durchgefiihrten Experimente im Wesentlichen den im letzten
Abschnitt diskutierten Ergebnissen beim zweidimensionalen Checkerboard.

Das XCS mit Centre-Spread-Intervallreprédsentation erzielt das schlechteste Ergebnis,
wobei das Resultat des hier durchgefiihrten Experimentes sogar besser ist als das in
[Stone u. Bull 2003] publizierte!®. Dort bleibt das XCS mit Centre-Spread-Reprasentati-
on auf dem Performanz-Niveau einer zufélligen Aktionswahl, also bei Werten um 0.5.
Das XCS mit Unordered-Bound-Reprasentation erzielt eine deutliche bessere Perfor-
manz, die die HCS am Ende sogar leicht iibersteigt: Uber die letzten 10000 Episoden
gemittelt erzielt das XCS mit Unordered-Bound-Représentation eine Performanz von
0.983, das HCS ,nur” eine Performanz von 0.973. Entsprechend sinkt auch der System-
fehler des XCS gegen Ende des Experiments unter den des HCS. Hierfiir benédtigt das
XCS allerdings auch eine deutlich grofiere Population, deren Grofie den optimalen Wert
deutlich tiberschreitet: Die optimale Population besteht sowohl beim XCS wie auch beim
HCS aus 2 - 3% = 54 Klassifizierern, das entspricht bei einer maximal zuldssigen An-
zahl vonNy.x = 2000 Klassifizierern einer Populationsgrofse von 0.027. Wahrend das
XCS diesen Wert — in allen 10 Laufen des Experiments — genau erreicht, liegt der {iber
die Laufe gemittelte Endwert der Populationsgroéfie beim XCS mit Unordered-Bound-
Reprasentation bei 0.24, also bei etwa dem neunfachen des optimalen Wertes. Wie schon
im zweidimensionalen Fall gelingt es dem HCS auch hier bei allen Laufen, die Klassifi-
zierer anndhernd optimal, also in den Zentren der das dreidimensionale Checkerboard
bildenden Wiirfel, zu positionieren. Eine dieser Populationen zeigt die Abbildung[6.11]

(@ (b)

Abbildung 6.11: Endpopulation des HCS beim dreidimensionalen Checkerboard mit
drei Unterteilungen. (a) Klassifizierer mit Aktion 0. (b) Klassifizierer
mit Aktion 1.

%Eine Ursache fiir diese Diskrepanz kénnte die Verwendung einer anderen Darstellung reeller Zahlen
sein. In [Stone u. Bull 2003] gibt es Hinweise, jedoch keine klare Aussage, dass — anders als in der hier ver-
wendeten Implementation des XCS — keine Gleitkommadarstellung reeller Zahlen verwendet wurde.
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Abbildung 6.12: Zeitliche Entwicklung von Performanz, Systemfehler und Popula-
tionsgrofle bei Anwendung des (a) XCS mit Centre-Spread-Bedin-
gungen, (b) XCS mit Unordered-Bound-Bedingungen und (c) HCS
auf das dreidimensionale Checkerboard mit drei Unterteilungen.
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6.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden die bei Anwendung des HCS auf je zwei Vertreter der
Multiplexer- und der Checkerboard-Familie von Klassifikationsproblemen erzielten Er-
gebnisse vorgestellt und analysiert. Zum Vergleich herangezogen wurden mit zwei Vari-
anten des XCS durchgefiihrte Experimente.

Im Falle der Multiplexer-Probleme blieb die Leistung des HCS hinter der des XCS zurtick.
Als Ursache hierfiir konnte die besondere Struktur des Zustandsraums dieser Probleme
identifiziert werden, an die das XCS mit intervallbasierten Bedingungen perfekt ange-
passt ist. Mit einer Performanz grofier als 0.95, also mehr als 95% richtig klassifizierten
Eingaben, kann die Leistung des HCS aber auch nicht als schlecht angesehen werden.
Im Falle der Checkerboard-Probleme sind die erzielten Ergebnisse weniger eindeutig;:
Waihrend das HCS beim zweidimensionalen Checkerboard mit fiinf Unterteilungen ei-
ne bedeutend hohere Performanz erzielt als beide XCS-Varianten, wird es beim drei-
dimensionalen Checkerboard mit drei Unterteilungen vom XCS mit Unordered-Bound-
Bedingungen geringfiigig tibertroffen. Dabei lernt das XCS jedoch deutlich langsamer als
das HCS. Wihrend letzteres im Mittel bereits nach 50000 Lernepisoden eine Performanz
von 0.90 erreicht, benétigt das XCS hierfiir etwa doppelt so lange. Anders als das XCS mit
Unordered-Bound-Bedingungen weist das XCS mit Centre-Spread-Bedingungen auch
bei der dreidimensionalen Checkerboard-Variante eine sehr niedrige Performanz auf.
Eine falsche Klassifikation ist stets darauf zuriickzufiihren, dass das Lernende Klassifi-
zierende System die bei Ausfithrung der verschiedenen Aktionen respektive Klassifika-
tionen zu erwartenden Returns falsch einschidtzt. Dementsprechend weist das HCS bei
allen Problemen, bei denen es eine niedrigere Performanz als das XCS erzielt, auch einen
hoheren Systemfehler als dieses auf.

Auf die Frage, warum das HCS die zu erwartenden Returns schlechter abschdtzen
kann als das XCS, wurde hier nicht eingegangen. Diese Fragestellung ladsst sich, da
die Abschdtzung zu erwartender Returns nichts anderes ist als eine Approximation
der Aktions-Wertefunktion der jeweils betrachteten Lernumgebung, besser in Kapitel
behandeln, das sich mit dem Einsatz des HCS zur Funktionsapproximation befasst.
Dort wird dargelegt werden, dass stiickweise konstante Funktionen — wie die Aktions-
Wertefunktion der in diesem Kapitel betrachteten Lernprobleme — fiir das HCS schwieri-
ger zu approximieren sind als fiir das XCS mit intervallbasierten Bedingungen.

Positiv zu vermerken ist noch, dass das HCS bei allen in diesem Kapitel betrachteten
Problemen deutlich kleinere — also aus weniger Makroklassifizierern bestehende — Popu-
lationen evolviert als beide XCS-Varianten. Eine genauere Betrachtung zeigt sogar, dass
diese Populationen im Wesentlichen den fiir die Losung der betrachteten Klassifikations-
probleme optimalen HCS-Populationen entsprechen.



Kapitel 7

Funktionsapproximation mit dem
HCS

Bei der Funktionsapproximation besteht die Aufgabe eines Lernenden Klassifizieren-
den Systems darin, eine durch die Lernumgebung vorgegebene reellwertige Funktion
f S — R moglichst gut zu approximieren. Bei XCS und HCS ist dabei der vom Sy-
stem geschdtzte Funktionswert an einer Stelle s € S durch die Systemvorhersage fiir die
Ausfithrung der einzigen! in einer Funktionsapproximations-Lernumgebung bekannten
(Platzhalter-)Aktion a im Zustand s gegeben.

Bei Funktionsapproximations-Problemen stellt — wie bereits bei den im letzten Kapitel
betrachteten Klassifikations-Problemen — jeder Lernschritt eine eigene Lernepisode dar,
die in der folgenden Weise ablduft: Nachdem das Lernende Klassifizierende System den
Zustand s der Lernumgebung wahrgenommen hat, berechnet es die Systemvorhersa-
ge fiir diesen und fiihrt dann die Platzhalter-Aktion a aus. In Gestalt der anschliefiend
gewdhrten Belohnung tibermittelt daraufhin die Lernumgebung dem Lernenden Klassi-
fizierenden System den korrekten Funktionswert f(s) der zu approximierenden Funkti-
on an der Stelle s. Dann kommen in der tiblichen Weise die Reinforcement- und gegebe-
nenfalls die Discovery-Komponente zum Einsatz, bevor mit der Prasentation eines neuen
Zustandes die ndchste Lernepisode beginnt. Im Falle der Funktionsapproximation lernt
ein Lernendes Klassifizierendes System folglich tiberwacht, das heifit aus Eingaben und
den zugehorigen korrekten Ausgaben.

Die Durchfithrung der Experimente zur Funktionsapproximation mit dem HCS erfolgt
in der bereits im vorangegangenen Kapitel geschilderten Weise, lediglich die Beurteilung
der Ergebnisse geschieht — der verdnderten Zielsetzung im Falle der Funktionsapproxi-
mation Rechnung tragend — nach teilweise anderen Kriterien, worauf in Abschnitt
eingegangen wird. Anschlieffend werden in den Abschnitten [Z.2lund [7.3] die Ergebnisse
der mit dem HCS zur Approximation von — grofitenteils der Literatur entnommenen —
Funktionen durchgefiihrten Experimente prasentiert und mit unter Einsatz des XCS er-
zielten verglichen. Abschnitt [7.4 fasst die wesentlichen Ergebnisse des Kapitels zusam-
men.

Vergleiche hierzu Abschnitt24.8]

132
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7.1 Beurteilung der Approximationsgiite

Im Falle des Einsatzes zur Funktionsapproximation ist das primére Kriterium zur Beur-
teilung der Leistung eines Lernenden Klassifizierenden Systems offensichtlich die Qua-
litdt der gelernten Approximation. Um diese zu quantifizieren, wird hier der mittlere
absolute Fehler (MAE, mean absolute error) verwendet, also die iiber eine Stichproben-
menge S C S gemittelte absolute Abweichung des vom System vorhergesagten Funkti-
onswertes f(z) vom tatsichlichen Wert f(z) der zu approximierenden Funktion:

MAE = = 3" |7(2) - )| 7.1)

Wihrend eines Laufes eines Lernenden Klassifizierenden Systems dienten bei allen hier
durchgefiihrten Experimenten — analog dem Vorgehen bei der Berechnung des System-
fehlers? in Kapitel [{l - jeweils die letzten n = 50 im Exploitationsmodus prisentierten
Zustande als Basis fiir die Berechnung des MAE, was eine gute Beurteilung seiner zeitli-
chen Entwicklung wihrend des Laufes gestattet.

Zusitzlich wurde in den Experimenten am Ende jedes Einzellaufes der MAE auf einer
grofleren Stichprobe berechnet, um eine genauere Beurteilung der Qualitét der letztend-
lich erzielten Approximation zu erhalten. Ferner gestattet dies, da stets die gleiche Stich-
probenmenge S zugrunde gelegt wird, eine Einschidtzung, wie stark die Qualitdt der er-
zielten Approximation — {iber die Laufe eines Experimentes betrachtet — variiert.

Als zweites Beurteilungskriterium wird wieder die Grofse der evolvierten Population be-
trachtet. Diese dient hier dazu, die relative Generalisierungsfahigkeit von HCS und XCS
einzuschétzen: Approximieren zwei Lernende Klassifizierende Systeme eine Funktion
gleich gut, generalisiert offenbar das System besser, das weniger Klassifizierer benétigt.
Da der Fall einer wirklich gleich guten Approximation nattirlich nie eintritt, ist dies al-
lerdings ein sehr vages Kriterium, das wirklich nur eine grobe Einschdtzung ermdoglicht.
Eine Beurteilung der absoluten Generalisierungsfahigkeit anhand eines Vergleiches der
Grofie der evolvierten Population mit der GrofSe einer idealen Population, wie sie in Ka-
pitel [6l angesprochen wurde, ist im Falle der Funktionsapproximation nicht moglich: Da
aufler in Ausnahmefillen — etwa der weiter unten betrachteten Funktion f; — eine exakte
Approximation (also f(z) = f(z) fiir alle s € S) nicht moglich ist, ist es nicht einmal
sinnvoll, von einer idealen Populationsgrofie zu sprechen, da die Approximationsgtite
— zumindest theoretisch — durch Hinzunahme weiterer Klassifizierer zu einer Population
stets verbessert werden kann®.

Die Betrachtung der Populationsgrofie ist ferner auch unter einem eher praktischen
Gesichtspunkt von Interesse: Da die von einem Lernenden Klassifizierenden System
bendtigte Rechenzeit wesentlich durch die Anzahl der in seiner Population enthaltenen

2Wie ein Vergleich mit[6.2zeigt, entspricht der Systemfehler, wenn von der Normierung abgesehen wird,
dem MAE.

*Wird etwa eine auf einem Intervall [a,b) definierte Funktion f unter Verwendung eines HCS appro-
ximiert, so ist — unter der vereinfachenden Annahme, dass der Vorhersagefehler aller Klassifizierer un-
ter dem Schwellenwert ¢, liegt — der approximierte Funktionswert f(x) gerade durch die Vorhersage des
Gewinners fiir den Zustand x gegeben. Die Funktion f wird dann durch eine stiickweise konstante (kon-
stante Klassifizierer-Vorhersagen) beziehungsweise stiickweise lineare Funktion (berechnete Klassifizierer-
Vorhersagen) approximiert. Durch Hinzunahme weiterer Klassifizierer (mit passenden Vorhersagen) konnen
die Intervalle, auf denen die Approximation konstant respektive linear ist, stets verkleinert, die Approxima-
tion also verbessert werden.
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(Makro-)Klassifizierer beeinflusst wird, stellt es einen Vorteil dar, wenn ein System klei-
nere Populationen evolviert?.

Als weiteres Beurteilungskriterium kann die in Lernepisoden gemessene Zeit, die zum
Lernen einer guten Approximation benétigt wird, dienen. Eine Angabe der tatsdchlichen
Rechenzeit ist weniger sinnvoll, da diese stets implementationsabhéngig ist und ferner
wesentlich durch die verwendete Hardware bestimmt wird.

Zum Vergleich wird in diesem Kapitel stets das XCS in der — bei Funktionsappro-
ximationsaufgaben {iblicherweise verwendeten — Variante mit Ordered-Bound-Inter-
vallreprasentation herangezogen. Die Parameter fiir das XCS wurden in Abschnitt
entsprechend den in [Lanzi u.a. 2005a] angegebenen gewihlt, die in Abschnitt [7.3| be-
nutzten basieren auf aus [Butz2005] entnommenen.

Die Parameter fiir das HCS wurden nicht fiir jede der hier betrachteten Funktionen ein-
zeln optimiert, vielmehr wurden nur drei verschiedene Parametersétze verwendet, einer
fiir die eindimensionalen — in Abschnitt [Z.2]betrachteten — Funktionen, die beiden ande-
ren fiir je drei der zweidimensionalen Funktionen in Abschnitt

Sowohl das XCS als auch das HCS wurden in den in diesem Kapitel diskutierten Ex-
perimenten stets mit geméaf (2.38) respektive (4.7) berechneten Klassifizierervorhersagen
verwendet. Die Anpassung der Gewichte fiir diese Berechnung erfolgte jeweils basierend
auf der Methode der kleinsten Quadrate, wie fiir das XCS in Abschnitt2.4.8 und fiir das
HCS in Abschnitt .4 beschrieben’.

7.2 Approximation eindimensionaler Funktionen

In einer ersten Reihe von Experimenten wurde das HCS eingesetzt, um vier aus
[Lanzi u.al2005a] entnommene, eindimensionale Funktionen auf dem Intervall [0, 1) zu
approximieren. Dabei handelt es sich um das Polynom

fe(x) =1+ 2z —1)+ 2z — 1) + (2z — 1), (7.2)

die Uberlagerungen von Sinus-Funktionen

fsa(x) = sin(2mzx) + sin(4nx) + sin(67x) (7.3)
und
fsa(x) = sin(27z) + sin(47x) + sin(67x) + sin(8wx) (7.4)
sowie die Funktion
fabs() = [sin(27zx) + |cos(2mx)|] . (7.5)

Die Graphen dieser Funktionen zeigt die Abbildung[Z.1] die Ergebnisse der durchgefiihr-
ten Experimente, also die iiber die 10 Einzelldufe jedes Experimentes gemittelte zeitliche
Entwicklung von MAE und Populationsgroie bei HCS und XCS gibt die Abbildung
wieder.

*Bei der praktischen Anwendung von Verfahren aus dem Bereich der Kiinstlichen Intelligenz respektive
des maschinellen Lernens werden oft sogar Abstriche bei der Qualitét einer Losung in Kauf genommen,
wenn diese dafiir schnell verfiigbar ist.

>Fiir die Berechnung wurden jeweils die letzten 50 Zusténde, zu denen ein Klassifizierer passte — respek-
tive ein Gewinner war —, verwendet.
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Abbildung 7.1: Die verwendeten Testfunktionen: (a) dasPolynom fp, (b) die Summe
fs3 von drei Sinusfunktionen, (¢) die Summe fs4 von vier Sinusfunk-
tionen sowie (d) die Funktion faps.

Die Entwicklung der Approximationsleistung erfolgt bei allen vier Testfunktionen in
dhnlicher Weise: Zunéachst sinkt der MAE beim XCS schneller als beim HCS, nach et-
wa 10000 bis 15000 Lernepisoden unterschreitet jedoch der MAE des HCS den des XCS.
Bei allen vier Funktionen gelingt dem HCS eine bessere Approximation der Zielfunktion
als dem XCS.

Deutlichere Unterschiede zwischen den vier Experimenten zeigen sich hinsichtlich der
Populationsgrofie: Im Falle des Poynoms fp liegt die Populationsgrofie des HCS unter
der des XCS, wihrend bei den Funktionen fs3 und fs4 das HCS die grofieren Populatio-
nen evolviert. Bei der Testfunktion f,s schlieSlich evolvieren beide Systeme Populatio-
nen von etwa gleicher Grofse.

Eine Voraussetzung fiir das Erlernen einer — auch nur einigermafien brauchbaren — Ap-
proximation einer Zielfunktion besteht offensichtlich darin, dass gentigend Klassifizierer
in der Population enthalten sind, um den Zustandsraum in einer dem Problem ange-
messenen Weise abzudecken. Diese Voraussetzung miissen die hier betrachteten Lernen-
den Klassifizierenden Systeme erst schaffen, indem sie ihre — zunéchst leere — Population
fillen”. Das zunidchst schnellere Absinken des MAE beim XCS ldsst sich daher durch die
Unterschiede in der Art und Weise, wie das HCS und das XCS Klassifizierer erzeugen,
erklaren: Beim XCS wird die Population zu Beginn eines Laufes relativ schnell durch den
Covering-Operator gefiillt: Sobald ein Zustand auftritt, zu dem es noch keinen passenden
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Abbildung 7.2: Zeitliche Entwicklung von MAE und PopulationsgrofSe bei Einsatz des

XCS und des HCS zur Approximation (a) des Polynoms fp, (b) der
Uberlagerung dreier Sinusfunktionen fs3 (c) der Uberlagerung vierer
Sinusfunktionen fs4 und (d) der Funktion faps.
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Klassifizierer gibt, wird ein solcher erzeugt. Ferner fiigt auch der Genetische Algorithmus
neue Klassifizierer in die Population ein. Das HCS hingegen verwendet den Covering-
Operator (im Regelfall) nur zur Erzeugung der ersten Klassifizierer der Population, alle
weiteren Klassifizierer miissen durch den Genetischen Algorithmus erzeugt werden, der
zudem auch seltener ausgefiihrt wird als beim XCS. Folglich wéchst, wie in der Abbil-
dung [Z.2] auch klar zu sehen ist, die Population beim HCS langsamer an als beim XCS
— es dauert beim HCS also ldnger, bis die genannte Voraussetzung erfiillt ist. Hinzu
kommt, dass in dieser Anfangsphase des Lernprozesses die Klassifizierer noch relativ
stark durch den Netzlernmechanismus des HCS bewegt werden. Die damit einherge-
henden Verdnderungen der Matchbereiche/Voronoizellen der Klassifizierer erschweren
natiirlich die Anpassung der Gewichte fiir die Berechnung von in den jeweiligen Match-
bereichen zutreffenden Klassifizierervorhersagen.

Dass diese Uberlegungen zutreffen, wird anhand der Abbildung [Z.3 ersichtlich. Diese
stellt den bereits in der Abbildung gezeigten Lernverldufen von XCS und HCS bei
der Approximation der Funktion f;3 den Lernverlauf eines HCS gegeniiber, das mit einer
aus 25 Klassifizierern bestehenden Startpopulation initialisiert wurde. Bei diesem sinkt
der MAE schneller als sowohl beim HCS ohne Startpopulation als auch beim XCS.
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Abbildung 7.3: Zeitliche Entwicklung von MAE und PopulationsgrofSe bei Einsatz des
XCS, des HCS ohneStartpopulation zur Approximation von fi3.

Um die Qualitdt der gelernten Approximation im Detail zu betrachten, wurden in den
hier durchgefiihrten Experimenten am Ende jedes Laufes die approximierten Funktions-
werte f(z) fiir 100 dquidistant im Intervall [0, 1) verteilte Punkte bestimmt.

Die Mittelwerte der fiir jeden dieser 100 Punkte in den 10 Laufen eines Experimentes
geschétzten Funktionswerte sind in der Abbildung[Z.4leingetragen. Die Fehlerbalken ge-
ben die zugehorige Standardabweichung an. Diese spiegelt in erster Linie wider, wie
stark die Schiatzung des Funktionswertes an der jeweiligen Stelle — iiber die Laufe eines
Experimentes betrachtet — variiert. Da aber, wie der Abbildung zu entnehmen ist, die Mit-
telwerte der geschétzten Funktionswerte den wahren Funktionswert an fast allen Stellen
sehr gut wiedergeben, stellt die Standardabweichung hier auch einen Indikator dafiir da,
wie stark die vorhergesagten Funktionswerte — {iber die Laufe betrachtet — vom wahren
Wert der zu approximierenden Funktion abweichen.

Es zeigt sich, dass die Abweichungen beim HCS nahezu durchgéngig kleiner sind als
beim XCS. Insbesondere die Approximation der Maxima und Minima der Funktionen
fs3, fsa und faps fallt dem XCS offenbar deutlich schwerer als dem HCS. Dies schldgt
sich auch in der sehr unruhigen Entwicklung des MAE des XCS bei der Approximati-
on der Funktionen fs3 und fs4 nieder. Zwar variieren die vorgenommenen Schitzungen
auch beim HCS im Bereich der Optima etwas stdrker als an den {iibrigen Stellen, jedoch
keineswegs in dem Mafse wie beim XCS.
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Abbildung 7.4: Durchschnittlicher approximierter Funktionswert beim XCS (jeweils
links) und HCS (jeweils rechts) im Falle des Polynoms f ((a) und (b)),
der Summe fs3 von drei Sinusfunktionen ((c) und (d)), der Summe fsa
von vier Sinusfunktionen ((e) und (f)) sowie der Funktion faps ((g) und
(h)). Die Grofse der Fehlerbalken entspricht dem zehnfachen der Stan-
dardabweichung der approximierten Funktionswerte.
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In einem speziellen Fall jedoch fdllt die korrekte Approximation der Zielfunktion dem
HCS schwerer: An den Stellen, an denen die Funktion f,,s nicht differenzierbar ist, va-
rileren die Vorhersagen des HCS stdrker als die des XCS. Dies kann wie folgt erklart
werden: Liegt eine Undifferenzierbarkeitsstelle ,mitten” im Matchbereich eines Klassifi-
zierers, passt dieser also sowohl zu kleineren als auch zu grofieren Zustanden, wird seine
als lineare Funktion des Zustandes berechnete Vorhersage eine Gerade beschreiben, die
die Spitze der zu approximierenden Funktion ,abschneidet”. Fiir eine gute Approxima-
tion einer Funktion an einer solchen Stelle werden also Klassifizierer bendtigt, die diese
nur am Rand ihres Matchbereiches beinhalten.

In den Abbildungen[7.5(a)lund [7.5(b)|stellt jede der kurzen Linien die als lineare Funktion
des Zustandes berechnete Vorhersage eines Klassifizierers in dessen Matchbereich dar.
Die Grenzen der Matchbereiche der Klassifizierer sind durch Kreuze gekennzeichnet.
(Um die Darstellung der Klassifizierervorhersagen besser erkennbar zu machen, wur-
de die Zielfunktion fa,s um 0.01 nach unten verschoben aufgetragen.) Es ist zu erken-
nen, dass sowohl das XCS als auch das HCS in der Regel Klassifizierer der bendtigten
Form evolviert haben. Beide Systeme haben aber auch Klassifizierer hervorgebracht, de-
ren Matchbereich eine Undifferenzierbarkeitsstelle mittig enthalt; etwa bei x = 0.25.

15

T T T T T T
Fabs(@) — 0.01 ‘/"’\\* f“\\ Jabs(2) = 0.01
—+— Klassifizierer—Vorhersagen // x% f —+— Klassifizierer—Vorhersagen
7 o/ W\\
ff \ S )
/ ¥ \.‘
10t 1 1.0 + : Y # Fi
/ kY ; %& i
4 7 /
7
v/ /
S A U
4 /
3\ h ,*’ \; *(
\ \ /
05 F 1 05 1 +\ / Xx /
\ \ 7 kS /
\ v/ \ g
\ ] V]
/ 17
1 v/
14 \/
\ \/
0.0 . . . . 0.0 . . Y P
0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

T T

(E)] (b)

Abbildung 7.5: Vorhersagen der Klassifizierer einer (a) vom XCS und (b) vom HCS
zur Approximation der Funktion fans evolvierten Population.

Beim XCS ist dies jedoch weniger problematisch: Die Systemvorhersage — also der ap-
proximierte Funktionswert — wird ja als gewichtetes Mittel der Vorhersagen aller an der
jeweiligen Stelle passenden Klassifizierer berechnet. Beim HCS hingegen bildet die Vor-
hersage des einen passenden Klassifizierers die Basis fiir die Berechnung der System-
vorhersage, im Falle eines eindimensionalen Zustandsraums geht in der Regel nur ein
weiterer benachbarter Klassifizierer mit ein. Sobald also beim HCS ein Klassifizierer auf-
tritt, der eine Undifferenzierbarkeitsstelle mittig enthdlt, wird die Funktion im Bereich
dieser Stelle schlecht approximiert werden. Dass derartige Klassifizierer erzeugt wer-
den, ist jedoch nicht zu vermeiden: Wird dem HCS ein Zustand in direkter Néhe einer
Undifferenzierbarkeitsstelle prasentiert, so wird das gebildete Match-Set nahezu immer
sowohl links als auch rechts der Undifferenzierbarkeitsstelle positionierte Klassifizierer
enthalten. Werden diese als Elternklassifizierer fiir den Genetischen Algorithmus selek-
tiert, werden die durch Intermedidres Crossing-Over® gebildeten Kind-Klassifizierer im
Allgemeinen die angegebene ungiinstige Gestalt haben.

®Der Einsatz von Uniformem Crossing-Over oder Zwei-Punkt-Crossing-Over ist zum Zwecke der gene-
tischen Variation eindimensionaler Gewichtsvektoren offenbar nicht sinnvoll.
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7.3 Approximation zweidimensionaler Funktionen
In einer zweiten Reihe von Experimenten wurden HCS und XCS zur Approximation von

auf dem Einheitsquadrat [0, 1) x [0, 1) definierten Funktionen eingesetzt, die zum Teil aus
[Lanzi u. Wilson 2006] entnommen wurden.

Bei den beiden ersten der betrachteten Funktionen handelt es sich um Stufenfunktionen:

filz,y) = é (|3z] mod 3) + % (13y] mod 3) (7.6)
fal,) = 5 (12(0 )] mod 4 7.7)

Die Funktionen f; und f> unterscheiden sich in erster Linie durch ihre Orientierung im
Zustandsraum; wahrend die Stufen der Funktion f; achsenparallel ausgerichtet sind, lie-
gen die der Funktion f, diagonal im Zustandsraum. Ein weiterer Unterschied besteht
darin, dass bei der Funktion f; an vier Stellen Stufen dreier verschiedener Hohen di-
rekt aufeinander treffen, wihrend bei der Funktion f5 stets nur zwei Stufen aneinander

angrenzen.
Als dritte Funktion wurde die stiickweise lineare stetige Funktion
Froof (2, y) = min(z +y,2 — (z +y)) (7.8)
betrachtet, deren Graph an ein Dach erinnert. Ferner wurden die Sinusfunktion
fa(a,y) = sin (27(z +y)) (7.9)
sowie die als Maximum dreier Exponentialfunktionen definierte Funktion
fo3(2,y) = max <€—10(21’—1)2’ e—50(2y—1)2’ ie(—5(2$—1)2+(2y—1)2)> (7.10)

untersucht. SchliefSlich wurde noch eine Variante der Funktion f.3 betrachtet, die ent-
steht, wenn f.3 um 45° um die durch den Punkt (0.5; 0.5; 0) gehende Parallele zur z-Achse
gedreht wird. Mit der Transformation

z' \ [ cos(w/4) —sin(n/4) x—0.5 0.5
()= (ot o ) (s )+ (65) e
kann diese Funktion in der Form

feBr(fan) = fe3($/,y/) (712)

geschrieben werden. Die Graphen aller sechs Funktionen sind in Abbildung [7.6] darge-
stellt.

Die Lernverldufe von XCS und HCS bei der Approximation dieser Funktionen — also
die tiber die Laufe des jeweiligen Experimentes gemittelte Entwicklung von MAE und
Populationsgrofie — werden in den Abbildungen [/.7lund [7.§ einander gegeniibergestellt.
Aufler im Falle der Funktion f,of, bei der sich der MAE bei beiden Systemen nahezu
gleich entwickelt, sinkt der MAE des HCS bei allen Zielfunktionen zundchst deutlich
schneller ab als der des XCS. Diesen , Vorsprung” kann das HCS jedoch nur bei den
Funktionen f3 und fe3, dauerhaft halten. Die Funktionen f; und f,o,of werden am Ende
der Experimente von HCS und XCS etwa gleich gut approximiert, bei der Funktion f.3
erreicht das XCS einen etwas niedrigeren, bei f; einen deutlich niedrigeren MAE als das
HCS. Einheitlicher als die des MAE zeigt sich die Entwicklung der Populationsgrofie: In
allen Experimenten entwickelt das XCS deutlich grofiere Populationen als das HCS.
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Abbildung 7.6: Die verwendeten zweidimensionalen Testfunktionen: (a) die Stufen-
funktion f1, (b) die Stufenfunktion f2, (¢) die Dachfunktion froof, (d)
die Sinusfunktion f3, (e) die Uberlagerung von Exponentialfunktionen
fes und (f) fesr, die rotierte Variante von fes.

Analog zum Vorgehen bei den Experimenten zur Approximation eindimensionaler
Funktionen wurde am Ende jedes Einzellaufes eines Experimentes der approximierte
Funktionswert an 100 x 100 gitterartig im Einheitsquadrat [0,1)* gelegenen Stellen er-
mittelt. Aus den derart fiir jede dieser Stellen im Verlauf eines Experimentes erhaltenen
10 Werten wurden Mittelwert und Standardabweichung des approximierten Funktions-
wertes an der jeweiligen Stelle berechnet. Die so erhaltenen durchschnittlichen Appro-
ximationen der Zielfunktionen durch XCS und HCS sind in den Abbildungen und
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Abbildung 7.7: Zeitliche Entwicklung von MAE und Populationsgrofe bei Einsatz des
XCS und des HCS zur Approximation der Stufenfunktionen (a) f; und
(b) f2 sowie (c) der Dachfunktion froof -
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Abbildung 7.8: Zeitliche Entwicklung von MAE und Populationsgrofe bei Einsatz des
XCS und des HCS zur Approximation (a) der Sinusfunktion f3, (b) der
Uberlagerung fe3 dreier Exponentialfunktionen und (c) der rotierten
Variante fesr von fes .
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[Z1Taufgetragen. Da die Standardabweichungen nicht wie in Abbildung[Z.4lin Form von
Fehlerbalken eingetragen werden konnten, wurden stattdessen die Graphen der appro-
ximierten Funktionen basierend auf den Standardabweichungen eingefarbt.

Die Approximation der Funktion f; stellt fiir das HCS offenbar ein deutlich schwieri-
geres Problem dar als fiir das XCS. Die Ursache hierfiir ist die gleiche, die dem HCS
die Approximation der Funktion f,,s an ihren Undifferenzierbarkeitsstellen erschwert.
Eine exakte Vorhersage des Funktionswertes ist einem Klassifizierer — gleich welchen
Systems — im Falle einer stiickweise konstanten Funktion offenbar nur dann mdglich,
wenn diese Funktion eingeschrankt auf den durch den Matchbereich des Klassifizierers
beschriebenen Teil des Zustandsraums konstant ist. Fiir eine gute Approximation einer
Stufenfunktion miissen demnach Klassifizierer evolviert werden, deren Matchbereiche
nicht tiber die ,Stufenkanten” dieser Funktion reichen. Abbildung[7.91zeigt entlang eines
»Schnittes” durch den Zustandsraum bei y = 0.5 die Vorhersagen der jeweils passenden
Klassifizierer von HCS und XCS bei Approximation der Funktion f;. Gut zu erkennen
ist, dass die Matchbereiche der weitaus meisten Klassifizierer die genannte Bedingung
erfiillen. Aus den bereits bei der Diskussion der Approximation der Funktion f,s ge-
nannten Griinden bringen XCS und HCS dennoch stets auch Klassifizierer hervor, die
,auf einer Kante liegen” und daher nur ungenaue Vorhersagen machen kénnen. Das XCS,
bei dem stets mehrere Klassifizierer zu einem Zustand passen, kann dies kompensieren,
das HCS hingegen nicht’. Dass sich dieses Problem bei der Approximation der Funktion
f1 starker auswirkt als bei der Funktion f,y,, liegt wohl darin begriindet, dass zum einen
fi ,mehr” problematische Stellen besitzt als fa},s, zum anderen aber natiirlich auch dar-
in, dass sich der Wert der Funktion f; an ihren Unstetigkeitsstellen starker und abrupter
verdndert, als es an den Undifferenzierbarkeitsstellen der Funktion f,;,s der Fall ist.
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Abbildung 7.9: Vorhersagen der Klassifizierer einer (a) vom XCS und (b) vom HCS zur
Approximation der Funktion f; evolvierten Population bei y = 0.5.

Eingedenk der geschilderten Probleme bei der Approximation stiickweise konstanter
Funktionen ist es zundchst iiberraschend, dass die Funktion f; vom HCS sogar etwas
genauer approximiert wird als vom XCS. Ursdchlich hierfiir ist die zu Beginn des Ka-
pitels 4 geschilderte Problematik intervallbasierter Klassifiziererbedingungen. Wahrend
das XCS die achsenparallel ausgerichteten Stufen der Funktion f; sehr gut abbilden kann,

"Dies erklért, da analog auch im Falle der Verwendung konstanter Klassifizierervorhersagen argumen-
tiert werden kann, auch den vergleichsweise hohen Systemfehler des HCS bei den in Kapitel[Blbetrachteten
Klassifikationsproblemen, deren Aktions-Wertefunktionen ja auch stiickweise konstant waren.



Kapitel 7 Funktionsapproximation mit dem HCS 145

0.10
0.08

0.10
! ! 0.08
Fq 006

14 4 0.06

12 4 0.04 4004

10 1 0.02 4 0.02

08 —1 0.00 —1 000

filz,)
filz,y)

06
04
0.2

0.0
1.0

R G T T sz y
S i R
|

. (e

- (.

0.08
9 0.06
1 0.04
4 0.02

0.00

falz,y)
folz,y)

0.025 0.025
! ! 0.020 0.020
= q0.015 4 0.015

4 0.010 - 0.010

4 0.005 4 0.005

=) =)
5) G
—1 0.000 — 0000
et o
<} <}
<] <]
«E 0. «Z 0.

(e) (f)

Abbildung 7.10: Durchschnittlicher approximierter Funktionswert bei XCS (jeweils
links) und HCS (jeweils rechts) im Falle der Stufenfunktionen f; ((a)
und (b)) und f2 ((c) und (d)) sowie der Dachfunktion froor ((€) und
(f)). Die Farbung gibt die Standardabweichung des approximierten
Funktionswertes an.

gelingt ihm dies bei den nicht-achsenparallelen Stufen der Funktion f> nicht. Fiir das
HCS hingegen stellen diese keine zusétzliche Schwierigkeit dar, die Funktion f5 ist fiir
das HCS nicht schwerer zu approximieren, als die Funktion f;. Allerdings auch nicht
leichter, wie der im Vergleich niedrigere MAE vermuten lassen konnte: Dieser ist nur
darauf zurlickzufiihren, dass der Wertebereich der Funktion fs kleiner ist als der der
Funktion f;. Dementsprechend fallen auch die Abweichungen zwischen approximiertem
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Abbildung 7.11: Durchschnittlicher approximierter Funktionswert bei XCS (jeweils
links) und HCS (jeweils rechts) im Falle der Sinusfunktion f3 ((a) und
(b)), der Uberlagerung fes von Exponentialfunktionen ((c) und (d))
sowie deren rotierter Variante fe3: ((e) und (f)). Die Farbung gibt die
Standardabweichung des approximierten Funktionswertes an.

und tatsdchlichem Funktionswert und damit letztlich der MAE im Falle der Funktion f5
kleiner aus als bei Approximation der Funktion f.

Die Approximation der Funktion f,.of stellt offenbar weder das XCS noch das HCS vor
groflere Probleme. Die dabei von beiden Systemen erreichten MAE-Werte unterschreitet
in den hier durchgefiihrten Experimenten allein das XCS bei Approximation der Funk-
tion f;. Beide Systeme approximieren die Funktion f,..s anndhernd gleich gut; lediglich
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entlang des ,Firsts” der Dachfunktion ist die Approximation des XCS etwas® exakter als
die des HCS. Fiir diese minimal bessere Approximation evolviert das XCS allerdings Po-
pulationen, die nahezu siebenmal so grofs sind wie die des HCS.

Dies hat natiirlich Auswirkungen auf die Dauer der Experimente. Obwohl in dieser Ar-
beit generell auf die Angabe von Laufzeiten verzichtet wird, da diese zum einen hard-
wareabhingig sind und zum anderen bei der Implementation der fiir die Experimente
verwendeten Software kein Wert auf eine Laufzeit-Optimierung gelegt wurde, sollen an
dieser Stelle einmalig — nur um eine Vorstellung zu vermitteln — konkrete Laufzeiten
genannt werden: Das Experiment zur Approximation der Funktion fi,o mit dem XCS
bendtigte auf einem Computer mit Intel Core-i7-920-Prozessor und 6 GByte RAM et-
wa 17 Stunden und 20 Minuten, wobei bis zu 8 Einzelldufe parallel ausgefiihrt wurden,
um alle Prozessorkerne des Rechners auszulasten. Das unter den gleichen Bedingungen
durchgefiihrte Experiment mit dem HCS war bereits nach 45 Minuten beendet.

Bei der Approximation der Funktion f3 zeigt sich ein dhnlich grofier Unterschied in der
Leistung der beiden Systeme wie bei der Funktion f; — allerdings mit umgekehrten Vor-
zeichen: Wahrend das HCS die Sinusfunktion durchgiangig sehr genau approximiert, ge-
lingt dem XCS eine gute Approximation lediglich an den ,Flanken” der Funktion, im
Bereich ihrer Optima weicht die Approximation des XCS stark von den wahren Werten
der Funktion ab. Die schlechte Leistung des XCS erklart sich wohl dadurch, dass bei der
Funktion f3 zwei Faktoren zusammen kommen, die dem XCS die Approximation einer
Funktion erschweren: Zum einen weist die Funktion f3 — dhnlich wie die Funktionen
fsa und fs4 aus Abschnitt[Z.2l an vielen Stellen eine starke Kriimmung auf, zum anderen
ist sie achsendiagonal orientiert, sodass die Nachteile der Verwendung intervallbasierter
Bedingungen zum Tragen kommen. Dem HCS bereiten beide Faktoren, wie schon bei
den Funktionen fs3 und fs4 sowie f> gesehen, keine besonderen Schwierigkeiten.
Interessant ist in diesem Kontext ein Vergleich der Lernverldufe beider Systeme bei der
Approximation der Funktion fe3 und ihrer gedrehten Variante f.3., da diese sich nur
durch ihre Orientierung im Zustandsraum unterscheiden — f.3 ist achsenparallel, fe3,
achsendiagonal ausgerichtet. MAE und Populationsgrofie des HCS entwickeln sich bei
beiden Funktionen nahezu gleich. Dass der MAE des HCS bei der Funktion f.3, etwas
grofler bleibt, ist darauf zuriickzufiihren, dass bei fe3: durch die Drehung die — leicht
zu approximierenden — flachen Ausldufer der Funktion f.3 ,wegfallen” und dafiir die -
schwerer zu approximierenden — Grate linger werden. Wird dies bertiicksichtigt, indem
bei der Berechnung des MAE nur die approximierten Funktionswerte an Stellen s =
(z,y)? des Zustandsraums beriicksichtigt werden, fiir die sowohl (z,y)? als auch der
gemaf (Z.I1) berechnete Punkt (2/,4')” im Einheitsquadrat liegen, ist der MAE beim HCS
fiir beide Varianten der Funktion anndhernd gleich grofs. Das XCS hingegen approximiert
die Funktion fe3, auch unter Bertiicksichtigung dieses Effektes deutlich schlechter als die
Funktion f.3. Wie schon bei der Funktion f3 sind hauptsédchlich die Grate der Funktion
fe3r fiir das XCS schwer zu approximieren, da sie mit intervallbasierten Bedingungen
nur schlecht abgebildet werden konnen. Bei der Variante f.3, deren Grate achsenparallel
verlaufen, tritt dieses Problem nicht auf und das XCS weist bei dieser Variante sogar
einen etwas niedrigeren MAE auf als das HCS. Letzterem gelingt die Approximation
des schmaleren Grats der Funktion bei y = 0.5 nicht so gut wie dem XCS. Dies ist, da
sich an diesem schmalen Grat die Funktion auf engem Raum stark verdndert, wohl auf
die gleichen Effekte zuriickzufiihren, wie die Schwierigkeiten bei der Approximation der
Funktion f,ps an ihren Undifferenzierbarkeitsstellen und der Stufenfunktionen f; und f5
an ihren Unstetigkeitsstellen.

#Zu beachten ist die veranderte Farbskala bei den Abbildungen [7.10(e)und [7.10(F)
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Wie bereits in Abschnitt[Z.Ilangekiindigt, wurde am Ende jedes Einzellaufs der MAE auf
einer grofleren Stichprobe — ndmlich den 100 respektive 100 x 100 Punkten, fiir die der
Approximationsfehler ermittelt wurde — berechnet. Der tiber die Einzelldufe gebildete
Durchschnitt MAE des mittleren absoluten Fehlers fiir die einzelnen Experimente ist mit
Standardabweichung in Tabelle[ZTlaufgefiihrt, die ferner auch die mittleren Populations-
grofien am Ende der durchgefiihrten Experimente enthilt. Fiir die Funktionen f.3 und
fosr sind jeweils zwei Werte des MAE angegeben. Der erste ist der sich bei Berticksichti-
gung aller 100 x 100 Punkten ergebende Wert, der zweite ergibt sich, wenn nur Punkte
innerhalb eines dem Einheitsquadrat eingeschriebenen Kreises berticksichtigt werden,
also nur die einander entsprechenden Teile der beiden Funktionen.

XCS HCS

f MAE + o ‘ |P| + o MAE + o ‘ |P| + o
s 0.003124 + 0.000264 78.00 £ 6.45 | 0.000577 + 0.000347 5840 + 8.17
fe3 0.005677 + 0.002398 106.50 + 8.80 | 0.000594 + 0.000172 15890 + 9.71
fsa 0.007913 £+ 0.002197 126.00 + 6.41 | 0.000878 + 0.000182 168.60 + 5.67
Jabs 0.003030 + 0.000182 7750 £ 853 | 0.000846 + 0.000217 9190 + 7.52
fi 0.000062 + 0.000061 1716.0 + 83.78 | 0.007101 + 0.000435 | 1149.20 £ 190.14
fa 0.004010 £+ 0.000702 | 2190.70 £ 47.03 | 0.002791 + 0.000121 821.70 = 19.01
froof | 0.000315 £ 0.000019 | 2159.50 £+ 34.50 | 0.000429 + 0.000163 29290 £ 48.73
f3 0.017746 + 0.004870 | 2989.40 + 36.19 | 0.002598 + 0.000046 | 683.70 = 7.12
Jes 0.001416 + 0.000249 | 242590 £ 28.15 | 0.002771 £ 0.000085 601.60 + 14.16

0.001584 + 0.000312 0.003320 £ 0.000097
fesr | 0.012251 + 0.001128 | 2895.40 + 39.21 | 0.003860 + 0.000087 | 612.10 + 14.96

0.012162 + 0.001498 0.003640 + 0.000109

Tabelle 7.1: Durchschnittlicher mittlerer absoluter Fehler und durchschnittliche Popu-
lationsgrofse am Ende der mit XCS und HCS durchgefiihrten Experimente
zur Funktionsapproximation.

Die in dieser Tabelle enthaltenen Werte sind zusétzlich in Abbildung[7.12]aufgetragen:
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Abbildung 7.12: (a)Durchschnittlicher mittlerer absoluter Fehler und (b) durchschnitt-
liche Populationsgrofie am Ende der mit XCS und HCS durchgefiihr-
ten Experimente zur Funktionsapproximation.
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Hier wird noch einmal auf einen Blick deutlich, dass das XCS nur bei zwei der zehn
Testfunktionen die Approximationsleistung des HCS merklich tibertreffen kann, ndmlich
bei den Funktionen f; und fes. In Abbildung ist ferner zu erkennen, dass das
XCS insbesondere bei den zweidimensionalen Funktionen deutlich groflere Populationen
evolviert als das HCS’.

Wie schon einmal erwdhnt, wurde das XCS in der Vergangenheit in verschiedener Weise
modifiziert, um seine Fahigkeiten bei der Funktionsapproximation zu verbessern, wobei
auch einige der in diesem Kapitel verwendeten Funktionen als Testfunktionen verwendet
wurden:

e In [Lanzi u.al2005a] wurden die Funktionen fp, fs3, fs4 und f,1s benutzt, um eine
XCS-Variante zu testen, deren Klassifizierervorhersagen Polynome in den Kompo-
nenten des Umgebungszustandes sind. Allerdings wurde dabei, wie es scheint, ein
ganzzahlig kodiertes XCS verwendet, sodass etwa statt der Funktion fs3 die Funk-
tion Fy3(z) = 1000 - fg3 (15:%) mitz € {0,1,2,...,1000} betrachtet wurde. Die dort
angegebenen Ergebnisse sind daher, insbesondere aufgrund der Verwendung eines
diskreten anstelle eines kontinuierlichen Zustandsraums, nicht mit den hier unter
Einsatz des HCS erhaltenen vergleichbar. Ein naiver Vergleich ist dennoch insofern
moglich, als die in dem Artikel angegebenen MAE-Werte unter Verwendung des
in die Transformation der Funktionsvorschriften eingehenden Faktors 1000 umge-
rechnet werden kénnen, wobei sich durchwegs grofere Werte des MAE ergeben,
als hier mit dem HCS erzielt wurden.

e In [Butz2005] und [Lanzi u. Wilson2006] wurde das XCS mit kernelbasierten ellip-
soidalen Bedingungen respektive mit auf konvexen Hiillen basierenden Bedingun-
gen eingesetzt, um die Funktionen fi, f> und f3 zu approximieren. Die Ergebnisse
dieser Experimente werden jedoch nur in Form von Darstellungen des Lernver-
laufs — analog etwa den in Abbildung (7.7 gezeigten — dargestellt, aus denen die er-
reichten Werte des Approximationsfehlers und der Populationsgrofie nicht genau
abgelesen werden konnen. In beiden Fallen scheint aber die Funktion f; besser als
durch das HCS approximiert zu werden, wihrend sich der Fehler bei den Funktio-
nen f> und f3 in der Groienordnung des vom HCS erreichten bewegt, vermutlich
aber etwas grofier ist. Zweifelsfrei abgelesen werden kann allerdings, dass das XCS
mit auf konvexen Hiillen basierenden Bedingungen deutlich grofiere Populationen
evolviert als das HCS, auch das XCS mit ellipsoidalen Bedingungen bringt, aufler
im Fall der Funktion f>, gréfiere Populationen hervor als das HCS.

Wiinschenswert wire es natiirlich gewesen, einen genaueren Vergleich der von den ge-
nannten XCS-Varianten erzielten Ergebnisse mit denen des HCS durchzufiihren. Auf-
grund der genannten Probleme wire es dazu jedoch notig gewesen, diese XCS-Varianten
nachzuimplementieren und die entsprechenden Experimente mit diesen selbst durch-
zufiihren. Hierauf wurde verzichtet, da es einen unverhéltnisméfiig hohen Aufwand be-
deutet hitte.

Zu diesem Punkt ist anzumerken, dass bei in [Butz 2005] durchgefiihrten Experimenten zur Approxi-
mation der Funktionen f; und f> deutlich kleinere Populationen evolviert wurden, wobei der erreichte Ap-
proximationsfehler allerdings auch hoher war. Ursédchlich hierfiir diirfte zum einen sein, dass der hier ver-
wendete XCS-Parametersatz gegentiiber dem in [Butz2005] benutzten leicht verdndert wurde, zum anderen,
dass die Anpassung der Gewichte fiir die Vorhersagenberechnung dort unter Verwendung einer Widrow-
Hoff-Delta-Regel erfolgte, wiahrend hier das auf der Methode der kleinsten Quadrate basierende Verfahren
zum Einsatz kam.
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7.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde das HCS zur Approximation einer ganzen Reihe von ein- und
zweidimensionalen Funktionen eingesetzt. Dabei konnte es die Approximationsleistung
des zum Vergleich herangezogenen XCS in fast allen Féllen tibertreffen oder zumindest
erreichen.

Lediglich bei einer der betrachteten Funktionen — einer achsenparallelen Stufenfunkti-
on —blieb die Qualitdt der vom HCS entwickelten Approximation deutlich hinter der der
XCS-Approximation zuriick. Dies konnte darauf zuriickgefiihrt werden, dass ein Klas-
sifizierer mit einer in den Komponenten des Lernumgebungszustandes linearen Vorher-
sage, dessen Matchbereich eine Unstetigkeitsstelle der zu approximierenden Funktion
enthdlt, deren Wert in seinem Matchbereich nur unzutreffend vorhersagen kann. Zwar
gilt dies ebenso fiir Klassifizierer des XCS wie fiir solche des HCS, doch kann das XCS, da
seine Population in der Regel mehrere zu einem Zustand passende Klassifizierer enthilt,
dies kompensieren, wozu das HCS, dessen Systemvorhersage fiir einen Zustand stets
basierend auf der Vorhersage des einen zu diesem Zustand passenden Klassifizierers
berechnet wird, nicht in der Lage ist. Ferner konnte festgestellt werden, dass aus dem
selben Grund — also des Vorhandenseins stets nur eines passenden Klassifizierers — ne-
ben Unstetigkeitsstellen auch andere Stellen, an denen die Zielfunktion sich auf engem
Raum stark verdndert, fiir das HCS tendenziell schwerer zu approximieren sind als fiir
das XCS. Beispiele hierfiir sind Undifferenzierbarkeitsstellen, aber auch schmale (lokale)
Optima, selbst wenn die Funktion in ihnen differenzierbar ist.

Die Entwicklung des HCS wurde dadurch motiviert, dass das XCS mit intervallbasierten
Bedingungen nur iiber hyperquaderartige Bereiche des Zustandsraums generalisieren
kann und daher seine Leistung stark von der Struktur der jeweils betrachteten Lernum-
gebung abhingt. Dieses Problem wurde auch in diesem Kapitel offenbar, insbesondere
bei der Betrachtung zweier Varianten einer Funktion, von denen die eine achsenparal-
lel, die andere achsendiagonal orientiert war. Wahrend das XCS die zweite Variante be-
deutend schlechter als die erste approximierte, gelang dem HCS in beiden Fillen eine
nahezu gleich gute Approximation. Auch bei der Betrachtung je einer achsenparallelen
und einer achsendiagonalen Stufenfunktion war zu beobachten, dass das HCS durch die
Ausrichtung der Funktion wesentlich weniger beeinflusst wurde als das XCS. Als wei-
teres Ergebnis dieses Kapitels kann also festgehalten werden, dass es gelungen ist, mit
dem HCS ein Lernendes Klassifizierendes System zu entwickeln, dessen Leistung we-
niger von der Struktur der verwendeten Lernumgebung abhéngt, als es beim XCS mit
intervallbasierten Bedingungen der Fall ist.

Zuletzt ist noch zu erwidhnen, dass, wie schon bei den in Kapitel |6l betrachteten Klassi-
fikationsproblemen, die Grofie der vom HCS evolvierten Populationen auch in diesem
Kapitel fast immer deutlich unter der der vom XCS hervorgebrachten lag.



Kapitel 8

Aktionenlernen mit dem HCS

Die Reihe von Experimenten mit dem HCS abschlieffend, wurde dieses auch zum Lernen
von Aktionen eingesetzt. Die dabei erzielten Ergebnisse werden in diesem Kapitel vor-
gestellt und mit Resultaten aus mit dem XCS durchgefiihrten Experimenten verglichen.
Beim Aktionenlernen soll der Lernende Agent — hier also das HCS — in Interaktion mit
einer Lernumgebung ein in dieser optimales Verhalten entwickeln. Dass ,in Interakti-
on mit der Lernumgebung’ gelernt werden soll, impliziert, dass — anders als bei Klas-
sifikation und Funktionsapproximation — die Zustdnde mit denen das Lernende System
konfrontiert wird, sowohl voneinander als auch von den vom System ausgefiihrten Ak-
tionen abhidngen. Lernumgebungen, in denen dies der Fall ist, werden, da in ihnen
Lernepisoden in der Regel mehr als einen Lernschritt umfassen, auch als Mehrschritt-
Lernumgebungen bezeichnet. Als optimal wird in solchen Lernumgebungen ein Verhal-
ten angesehen, dass — auf lange Sicht betrachtet — den Return des Agenten maximiert.
Um ein optimales Verhalten zu lernen, muss der Agent demzufolge die Werte der ver-
schiedenen Zustdnde beziehungsweise Zustands-Aktions-Paare lernen; Aktionenlernen
kann also auch als Approximation der Aktions-Wertefunktion der betrachteten Lernum-
gebung aufgefasst werden. Anders als bei den in Kapitel [/|betrachteten reinen Funktions-
approximationsproblemen werden dem System jedoch die korrekten Werte der zu ap-
proximierenden Funktion nicht mitgeteilt. Es muss sie vielmehr basierend auf den nach
Ausfiithrung von Aktionen folgenden Belohnungen sowie den geschétzten Werten der
Zustinde, in die diese Aktionen es fiihren, abschitzen.

Die drei in diesem Kapitel betrachteten Lernumgebungen wurden bereits in [Lanzi u. a.
2005¢] verwendet, um die Eignung des reellwertig kodierten XCS zum Lernen in Mehr-
schritt-Lernumgebungen zu untersuchen. Zwei von ihnen entstammen urspriinglich der
Reinforcement-Learning-Literatur ([Boyan u. Moore 1995]).

In Abschnitt werden zunichst einige Anmerkungen zu Durchfithrung und Bewer-
tung von Experimenten in Mehrschritt-Lernumgebungen gemacht. Die drei darauf fol-
genden Abschnitte widmen sich jeweils einer der hier betrachteten Lernumgebungen:
Abschnitt 8.2 bespricht die in der Korridor-Lernumgebung durchgefiihrten Experimen-
te, Abschnitt[8.3 geht auf die Empty-Room-Lernumgebung ein und Abschnitt (8.4 befasst
sich mit der Puddles-Lernumgebung. Das Kapitel abschliefiend, werden die in diesem
gewonnenen Erkenntnisse in Abschnitt[8.5zusammengefasst.

151
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8.1 Experimentelles Vorgehen und Beurteilungskriterien

Die Durchfiithrung der Experimente in den hier betrachteten Mehrschritt-Lernumge-
bungen erfolgt in der bereits bekannten Weise: In jedem Experiment werden 10 Ein-
zelldufe durchgefiihrt, {iber die dann die zur Beurteilung der Leistung des untersuchten
Systems herangezogenen Grofsen gemittelt werden.

In Abschnitt wurde dargelegt, dass beim Vergleich zweier Systeme diesen in den
durchgefiihrten Laufen die gleichen Zustdnde prasentiert werden sollten. Im Falle von
Mehrschritt-Lernumgebungen betrifft dies natiirlich nur die Startzustdnde von Lernepi-
soden, da die in einer Episode auftretenden Folgezustinde von den Aktionen des Ler-
nenden Systems bestimmt werden.

Bei der Durchfiihrung von Experimenten in Mehrschritt-Lernumgebungen stellt sich ein
Problem, dass in Lernumgebungen, deren Episoden stets nur einen Lernschritt beinhal-
ten, nicht auftreten kann: Da eine Lernepisode erst dann endet, wenn der Lernende Agent
einen Terminalzustand erreicht, kann eine Episode sehr lange dauern oder tiberhaupt
nicht von selbst enden — beispielsweise, wenn das gelernte Verhalten den Agenten zwi-
schen zwei Zustinden hin und her wechseln ldsst. Damit durch derartige Effekte der
Lernvorgang nicht {iberméfiig in die Linge gezogen wird, ist es {iblich, Lernepisoden
nach einer zuvor festgelegten Zahl von Lernschritten abzubrechen. Bei den hier beschrie-
benen Experimenten geschieht dies, wenn nach 100 Lernschritten kein Terminalzustand
erreicht ist.

Fiir die mit dem XCS durchgefiihrten Experimente zum Aktionenlernen werden die in
[Lanzi u.al2005¢] angegebenen Parameter iibernommen. Wie dort wird das XCS mit
Ordered-Bound-Intervallreprdsentation und berechneten Klassifizierervorhersagen ver-
wendet. Abweichend vom dortigen Vorgehen werden jedoch die Gewichte fiir die Be-
rechnung der Klassifizierervorhersagen hier stets unter Verwendung der Methode der
kleinsten Quadrate angepasst. Die Ergebnisse der hier mit dem XCS durchgefiihrten Ex-
perimente weichen in zwei Punkten von den in [Lanzi u.a. 2005d] veroffentlichten ab:
Zum einen evolviert das XCS in den hier durchgefiihrten Experimenten deutlich grofie-
re Populationen, als dort angegeben ist!, zum anderen gelingt es ihm in der Empty-
Room-Lernumgebung nicht in allen Liufen, ein gutes Verhalten zu lernen, wozu es in
[Lanzi u.al2005¢] offenbar in der Lage war.

Fiir das HCS wurden in vorbereitenden Tests zwei Parametersidtze fiir die Verwen-
dung in den Experimenten zum Aktionenlernen bestimmt, einer fiir die eindimensionale
Korridor-Lernumgebung, der andere fiir die beiden Lernumgebungen mit zweidimen-
sionalem Zustandsraum.

In den in diesem Kapitel betrachteten Lernumgebungen werden Belohnungen derart ver-
geben, dass der Agent nur bei Erreichen eines Zielzustandes eine Belohnung der Hohe 0
erhélt, in allen anderen Féllen hat die Belohnung einen negativen Wert. Werden diese
negativen Belohnungen als Kosten der Ausfiihrung einer Aktion durch den Agenten in-
terpretiert, so entspricht das Ziel der Maximierung des Returns einer Minimierung der
Kosten zum Erreichen des Ziels. Fiir den Fall, dass die Kosten jedes Schrittes gleich hoch

'Ein Ergebnis dieses Kapitels wird sein, dass das HCS in den betrachteten Lernumgebungen kleinere
Populationen evolviert als das XCS. Dieses Ergebnis hat Bestand, auch wenn die in [Lanzi u. al2005¢] ange-
gebenen Populationsgrofien des XCS zugrunde gelegt werden, wenngleich dann die Unterschiede weniger
grofs sind.
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sind, die negativen Belohnungen also stets den gleichen Wert haben, folgt, dass das Ver-
halten des Agenten optimal ist, wenn er den Zielzustand stets moglichst schnell erreicht.
Die Leistung eines Lernenden Systems beim Aktionenlernen wird hier, wie in [Lanzi u. a.
2005d], an der durchschnittlichen Zahl von Lernschritten, die es zum Erreichen des Ziel-
zustandes benotigt, gemessen. Der Berechnung dieses Durchschnittes werden die jeweils
letzten 50 im Exploitationsmodus durchlaufenen Lernepisoden zugrunde gelegt.

Als zweites Beurteilungskriterium dient wie in den vorangegangenen Kapiteln die
durchschnittliche Grofie der evolvierten Populationen.

8.2 Die Korridor-Lernumgebung

Bei der ersten in diesem Kapitel betrachteten Lernumgebung handelt es sich um eine
recht einfach strukturierte eindimensionale Lernumgebung, die als Korridor interpre-
tiert werden kann, in dem ein Reinforcement-Learning-Agent lernen soll, sich moglichst
schnell zum Ausgang am rechten Ende zu begeben.

8.2.1 Problembeschreibung

Der Zustand der Korridor-Lernumgebung [Lanzi u. a.2005¢] wird beschrieben durch ei-
ne reelle Zahl s € [0,1) = S, die die Position eines Reinforcement-Learning-Agenten in
einem Korridor beschreibt. Das linke Ende des Korridors entspricht dem Zustand s = 0,
das rechte Ende, das zugleich das Ziel darstellt, zu dem sich der Agent bewegen soll,
liegt dementsprechend bei s = 1. Dem Agenten stehen zwei Aktionen zur Verfiigung.
Die Aktion ,rechts’fithrt zu einer Verdnderung der Position des Agenten um +As, durch
die Aktion ,[links’wird die Position dementsprechend um —As verdndert. An den Enden
des Korridors ldauft der Agent dabei sozusagen , gegen die Wand”, die kleinste mogliche
Position ist s = 0, die grofste s = 1. Die Position s;;1 des Agenten zum Zeitpunkt ¢ + 1
ergibt sich also wie folgt aus seiner Position s; zum Zeitpunkt ¢ und der ausgefiihrten
Aktion a;:

S1a1 = {mm (st + As, 1), falls a; =,rechts .1)

max (s; — As,0) , falls a; = links’

Am Anfang einer Lernepisode wird der Agent zufillig irgendwo im Korridor ,abge-
setzt”, lediglich die Zielposition s = 1 ist ausgeschlossen. Die Lernepisode endet, wenn
der Agent das rechte Ende des Korridors bei s = 1 erreicht. In diesem Fall erhilt er eine
Belohnung der Hohe 0, in allen anderen Féllen hat die Belohnung — unabhéngig von der
ausgefiihrten Aktion — den Wert —0.5.

Die ideale Politik ist in dieser Lernumgebung offensichtlich; sie besteht einfach darin,
sich immer nur nach rechts zu bewegen, also stets die Aktion ,rechts’zu wahlen. Somit er-
gibt sich die Anzahl von Schritten, die ein sich optimal verhaltender Agent, der in einem
Zustand s € [0, 1) startet, zum Erreichen der Zielposition benétigt, als:

steps,in(S) = PA_SS-‘ (8.2)

Da dies bekannt ist, kann auch die optimale Aktions-Wertefunktion Q™ fiir die Korridor-
Lernumgebung explizit angegeben werden. Der optimale Aktionswert fiir ein Zustands-
Aktions-Paar (s, a) ergibt sich als Summe der diskontierten Belohnungen, die das System
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erhilt, wenn es im Zustand s die Aktion a ausfiihrt und danach der optimalen Politik
folgt, also nur noch die Aktion ,rechts’ausfiihrt. Wird bereits im Startzustand s die Aktion
jrechts’ausgefiihrt, so ist die Anzahl von Schritten bis zum Erreichen des Endzustandes
gerade durch (8.2) gegeben, sodass gilt:

Stepsmin(s)_2
Q* (s, rechts’) = —0.5 - Z ~F (8.3)

k=0

Die Summe l4uft hier nur bis steps,,;,(s) — 2, da nach dem letzten Schritt — also beim
Erreichen des Ziels — eine Belohnung der Hohe 0 gewé&hrt wird.

Wird zundchst einmalig die Aktion links’ausgefiihrt und erst dann der optimalen Politik
gefolgt, so werden zum Erreichen des Ziels in der Regel zwei Schritte mehr benétigt: der
Schritt nach links und ein weiterer Schritt, um auf die Startposition zuriickzukehren. Ist
allerdings die Entfernung des Agenten von der linken Seite des Korridors kleiner als die
Schrittweite As, so lduft der Agent beim Schritt nach links ,gegen die Wand” und der
zusdatzliche Schritt, der ihn auf seine Startposition zurtickfiihrt, entfallt:

_05- ZStepsmzn(s -1 fyk , fallS s < AS

8.4
0.5- S5 smin(8) Jk - gonst ®4)

Q* (s, links’) = {
In Abbildung ist die durch (8.3) und (8.4) gegebene Aktions-Wertefunktion der

Korridor-Lernumgebung fiir verschiedene Werte der Schrittweite As und des Diskon-
tierungsfaktors v aufgetragen.

* (s, rechts), v = 0.80
s, links), v=0.80 1
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Abbildung 8.1: Aktions-Wertefunktion der Korridor-Lernumgebung fiir verschiedene
Werte des Diskontierungsfaktors v und die Schrittweiten (a) As = 0.05
sowie (b) As = 0.025

Deutlich zu sehen ist hier, dass der Unterschied zwischen den Werten der beiden mogli-
chen Aktionen fiir eine Zustand umso grofier ist, je kleiner zum einen die (in Schritten
gemessene) Entfernung des Zustandes von der Zielposition bei s = 1 ist und je grofier
zum anderen der Diskontierungsfaktor v gewahlt wird. Je kleiner also die Schrittweite
und der Diskontierungsfaktor, umso genauer muss ein Lernender Agent die Aktions-
werte abschdtzen, um stets die richtige Aktion wéhlen zu kénnen. In diesem Sinne be-
einflussen beide Parameter die Schwierigkeit der Korridor-Lernumgebung.
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8.2.2 Experimente

Mit dem HCS ebenso wie mit dem XCS wurden jeweils mehrere Experimente in der
Korridor-Lernumgebung durchgefiihrt, wobei sowohl die Schrittweite As als auch der
Diskontierungsfaktor « variiert wurden. Die Lernverldufe der beiden Systeme in diesen
Experimenten sind in der Abbildung dargestellt: In [8.2(a)| und [8.2(c)| ist die durch-
schnittliche Anzahl von Schritten, die das XCS respektive das HCS zum Erreichen der
Zielposition benotigen, tiber der Anzahl absolvierter Episoden aufgetragen. Zudem ist
auch die durchschnittliche Anzahl von Schritten eingetragen, die ein sich optimal verhal-
tender Agent benotigt, wenn ihm die gleichen Episodenstartzustinde wie den Lernen-
den Klassifizierenden Systemen présentiert werden. Die Abbildungen und
zeigen die Entwicklung der durchschnittlichen Populationsgrofie beider Systeme in den
durchgefiihrten Experimenten.

Die Ergebnisse der in der Korridor-Lernumgebung durchgefiihrten Experimente konnen
wie folgt zusammengefasst werden:

e Im Fall der grofiten Schrittweite (As = 0.05) entspricht das Verhalten des HCS
bei jedem der drei betrachteten Werte des Diskontierungsfaktors bereits nach etwa
1000 Episoden nahezu durchgéngig bis zum Ende des Experimentes dem Verhalten
des optimalen Agenten?. Auch das XCS lernt bei dieser Schrittweite und bei allen
Werten des Diskontierungsfaktors schnell ein Verhalten, das dem optimalen nahe
kommt, Abweichungen treten jedoch weitaus haufiger auf und sind grofler, als es
beim HCS der Fall ist.

e Bei der Schrittweite As = 0.025 ist das Verhalten des HCS fiir v = 0.95 und v = 0.99
nach etwa 2000 Episoden nahezu optimal. Im Falle v = 0.90 gelingt es dem HCS
nicht, ein optimales Verhalten zu lernen. Die Ergebnisse des XCS entsprechen denen
im Fall der grofseren Schrittweite: Fiir alle Werte des Diskontierungsfaktors kommt
das gelernte Verhalten dem optimalen nahe, ohne es jedoch zu erreichen.

e Bei der kleinsten betrachteten Schrittweite (As = 0.01) lernt das HCS immerhin
noch fiir v = 0.99, sich optimal zu verhalten, wenn auch erst nach etwa 12000 Epi-
soden. Im Fall v = 0.95 benétigt es deutlich mehr Schritte als der optimale Agent.
Der dem Optimum anndhernd parallele Verlauf der Kurve deutet allerdings dar-
auf hin, dass zumindest in einigen der Einzelldufe des Experimentes ein optimales
Verhalten gelernt wurde. Dies bestétigt sich bei Untersuchung der (hier nicht abge-
bildeten) Lernverldufe der Einzelldufe: in acht von ihnen entspricht das Verhalten
des HCS nach etwa 10000-12000 Episoden dem Optimum. Dem XCS gelingt es bei
dieser kleinen Schrittweite bei keinem Wert des Diskontierungsfaktors ein auch nur
anndhernd optimales Verhalten zu lernen.

e Wie schon bei der Klassifikation und der Funktionsapproximation evolviert das
HCS auch hier deutlich kleinere Populationen als das XCS. Eine Ausnahme bil-
den die vom XCS mit den Diskontierungsfaktoren v = 0.95 und v = 0.99 fiir die
Korridor-Lernumgebung mit Schrittweite As = 0.01 hervorgebrachten Populatio-
nen. In den entsprechenden Experimenten, in denen es dem XCS nicht gelingt, ein
angemessenes Verhalten zu lernen, enthalten die Populationen am Ende nur noch
einige iibergenerelle Klassifizierer, deren Matchbereich nahezu der gesamte Zu-
standsraum ist. Wieso sich diese Populationen in den genannten Fillen so bilden,

?Aus der durchschnittlichen Anzahl benétigter Schritte zum Ziel kann in dieser einfachen Lernumgebung
unmittelbar auf das zugrunde liegende Verhalten geschlossen werden: Jedes von der oben angegebenen
optimalen Politik abweichende Verhalten hat eine hohere Anzahl benétigter Schritte zur Folge.
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Abbildung 8.2:

Lernverlauf von XCS und HCS in der Korridor-Lernumgebung fiir
verschiedene Werte der Schrittweite As und des Diskontierungsfak-
tors «: Durchschnittliche Anzahl von Schritten bis zum Ziel bei (a) XCS
und (c¢) HCS sowie Populationsgréfie von (b) XCS und (d) HCS.
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wurde hier nicht untersucht, da das XCS nicht priméarer Gegenstand der vorliegen-
den Arbeit ist. In [Lanzi u. a.2005d] ist dieses Verhalten des XCS nicht beschrieben,
dort wurde aber auch keine kleinere Schrittweite als As = 0.025 betrachtet.

Insgesamt ist festzustellen, dass das HCS in der Korridor-Lernumgebung erfolgreicher
lernt als das XCS, insbesondere im Fall der kleinsten hier betrachteten Schrittweite bleibt
die Leistung des XCS deutlich hinter der des HCS zuriick, dem es zumindest fiir einen
Wert des Diskontierungsfaktors gelingt, ein optimales Verhalten zu lernen. Zwar bringt
auch das HCS nicht fiir alle Werte der Schrittweite und des Diskontierungsfaktors ein
optimales Verhalten hervor , wenn es ihm gelingt, zeigt seine Leistung jedoch deutlich
weniger Schwankungen und Abweichungen vom Optimum als es beim XCS der Fall ist.

8.3 Die Empty-Room-Lernumgebung

Die in [Boyan u. Moore [1995] eingefiihrte Empty-Room-Lernumgebung kann als ei-
ne zweidimensionale Variante der Korridor-Lernumgebung aufgefasst werden: Ein
Reinforcement-Learning-Agent soll lernen, moglichst schnell einen leeren Raum zu ver-
lassen, dessen Ausgang sich in der nordostlichen Ecke befindet.

8.3.1 Problembeschreibung

Die Empty-Room-Lernumgebung ist analog der Korridor-Lernumgebung aufgebaut: Ein
Zustand s = (z,4)7 € [0,1)? beschreibt die Position eines Reinforcement-Learning-
Agenten in einem leeren Raum. Dem Agenten stehen vier Aktionen zur Auswahl, die
Bewegungen in die vier Himmelsrichtungen entsprechen: A = {,N*, ,O0’, ,S", ,W’}. Der
Zustand, in den der Agent bei Ausfithrung der verschiedenen Aktionen in einem Zu-
stand s; gelangt, kann wie folgt berechnet werden:

z¢, min(y; + As, 1)), falls a; =N’

(
(max(z; + As, 1),y,)7 , falls a; =,0’
(
(

st41 = (Ter1,ypa1)” = (8.5)

zy, max(y; — As, 1))T, falls a; =,5
min(z; — As, 1),y:)T , falls a; =W’

Am Anfang jeder Lernepisode wird der Agent wiederum irgendwo ,abgesetzt” und
muss sich dann zum Ausgang bewegen; dieser ist erreicht, wenn beide Komponenten
des Zustandes grofier oder gleich 0.95 sind. Das Belohnungsschema der Empty-Room-
Lernumgebung entspricht der der Korridor-Lernumgebung: Bei Erreichen des Zieles hat
die Belohnung, die der Agent erhilt, den Wert 0, andernfalls stets den Wert -0.5.

Es ist leicht zu sehen, dass, von einem Zustand s = (z, y)T aus startend, die minimal
bendtigte Zahl von Schritten bis zum Ziel durch

B max (0,0.95 — z) max (0,0.95 — y)
steps,,in($) = max ([ As -‘ + [ As )1

gegeben ist>. Analog zu und (B.3) kann damit auch die Aktions-Wertefunktion der
Empty-Room-Lernumgebung angegeben werden, worauf hier jedoch verzichtet wird.

(8.6)

*Die Bildung des dufieren Maximums in §.6) ist darauf zuriickzufiihren, dass eine Episode im Zielbereich
(x > 0.95,y > 0.95) beginnen kann, jedoch erst tiberpriift wird, ob der Agent sich dort befindet, nachdem er
eine Aktion — also einen Schritt — ausgefiihrt hat.
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Abbildung 8.3: Empty-Room-Lernumgebung: (a) Optimale Politik und (b) Wertefunk-
tion V* der optimalen Politik fiir Schrittweite As = 0.05 und Diskon-
tierungsfaktor v = 0.95.

Anschaulicher als die Formeldarstellung ist in jedem Fall die in Abbildung aufge-
tragene Zustands-Wertefunktion V*, die jedem Zustand das Maximum der zugehorigen
Aktionswerte zuweist. Daneben visualisiert die Abbildung eine? optimale Poli-
tik fiir die Empty-Room-Lernumgebung. Diese besteht darin, im siidostlichen Teil des
Raumes stets nach Norden, im nordwestlichen Teil immer nach Osten zu gehen.

8.3.2 [Experimente

Analog dem Vorgehen im Fall der Korridor-Lernumgebung wurden auch in der Empty-
Room-Lernumgebung Experimente mit verschiedenen Setzungen der Schrittweite As
und des Diskontierungsfaktors v durchgefiihrt, wobei jedoch nur zwei Werte der Schritt-
weite As betrachtet wurden, da die Experimente mit dem XCS Laufzeiten von bis zu 3
Tagen hatten, also ausgesprochen langwierig waren. Aus dem gleichem Grund und weil
das XCS fiir As = 0.05 bereits bei Verwendung des Diskontierungsfaktors v = 0.95 ein
schlechtes Ergebnis erzielte, wurde im Fall des XCS auch auf die Durchfiihrung eines Ex-
periments mit As = 0.05 und v = 0.90 verzichtet. Abbildung (8.4 zeigt die Lernverldufe
in den durchgefiihrten Experimenten.

Deren Ergebnisse entsprechen im wesentlichen den bei der Korridor-Lernumgebung er-
haltenen:

e Im Fall der grofiten betrachteten Schrittweite (As = 0.1) gelingt es unabhéngig
vom verwendeten Diskontierungsfaktor sowohl dem HCS als auch dem XCS, ein
(nahezu) optimales Verhalten zu entwickeln. Dies erreicht das XCS teilweise sogar
schneller als das HCS, allerdings zeigen sich beim XCS {iiber die gesamte Dauer des
Experimentes immer wieder auch , Zacken” in der Kurve des Lernverlaufs, die Ab-
weichungen vom optimalen Verhalten anzeigen, diese treten bei allen betrachteten
Diskontierungsfaktoren auf. Beim HCS hingegen zeigen sich nur bei Verwendung
des Diskontierungsfaktors v = 0.90 kleinere Abweichungen vom optimalen Kur-

*Die Empty-Room-Lernumgebung besitzt offensichtlich keine eindeutige optimale Politik: Aufer entlang
der nordlichen und 6stlichen Wand des Raumes sind die Aktionen ,O‘und ,N’stets gleichermaflen optimal.
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Abbildung 8.4: Lernverlauf von XCS und HCS in der Empty-Room-Lernumgebung
fuir verschiedene Werte der Schrittweite As und des Diskontierungs-
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venverlauf. Bei den Experimenten mit den beiden anderen Werten des Diskontie-
rungsfaktors sind derartige Abweichungen nicht zu beobachten.

e Bei den Experimenten in der Empty-Room-Lernumgebung mit der kleinsten hier
untersuchten Schrittweite (As = 0.05) entwickelt das HCS aufler bei Verwendung
des Diskontierungsfaktors v = 0.90 wiederum ein nahezu optimales Verhalten,
braucht dafiir aber deutlich ldnger als im Fall der Schrittweite As = 0.1. Auch
fiir v = 0.90 kommt die vom HCS benétigte Anzahl von Schritten dem Optimum
noch recht nahe. Dem XCS hingegen gelingt es — im Schnitt iiber die Laufe betrach-
tet — weder fiir v = 0.95 noch fiir vy = 0.99 ein optimales Verhalten zu lernen,
insbesondere im Fall v = 0.95 benétigt es — im Durchschnitt iiber die Laufe des
Experimentes betrachtet — zu jedem Zeitpunkt deutlich mehr Schritte als bei opti-
malem Verhalten. Eine Betrachtung der einzelnen Laufe zeigt jedoch, dass das XCS
fur v = 0.99 in neun der zehn Einzelldufe ein fast optimales Verhalten lernt und
nur im zehnten Lauf deutlich mehr Schritte bendtigt als bei optimalem Verhalten.
Im Fall v = 0.95 gelingt es dem XCS immerhin noch in der Halfte der Laufe, ein
gutes oder sogar anndhernd optimales Verhalten zu lernen, wihrend es in der an-
deren Hilfte der Laufe nur in wenigen Fillen die Zielposition erreicht, bevor die
Lernepisode abgebrochen wird.

e Wie schon bei fast allen bisher besprochenen Experimenten sind auch die vom HCS
in der Empty-Room-Lernumgebung evolvierten Populationen deutlich kleiner als
die vom XCS entwickelten. Der bereits in der Korridor-Lernumgebung aufgetre-
tene Effekt, dass das XCS in einigen Fillen Populationen evolviert, die nur noch
tibergenerelle Klassifizierer enthalten, ist auch hier zu beobachten —bei den Laufen
namlich, in denen das XCS fiir As = 0.05 und v = 0.95 kein sinnvolles Verhal-
ten lernt. Die in diesen Laufen deutlich kleineren Populationen des XCS sind daftir
verantwortlich, dass die mittlere Populationsgrofie des XCS in dem mit diesen Pa-
rametern durchgefiihrten Experiment verhaltnisméfsiig klein bleibt.

Auch wenn es beim HCS in der Empty-Room-Lernumgebungen bei einigen Setzungen
der Schrittweite und des Diskontierungsfaktors langer als beim XCS dauert, ein optima-
les Verhalten zu lernen, so kann dem HCS insgesamt doch die bessere Leistung in dieser
Lernumgebung bescheinigt werden: Fiir fast alle Kombinationen von Schrittweite und
Diskontierungsfaktor lernt das HCS bis zum Ende des jeweiligen Experimentes ein na-
hezu optimales Verhalten. Aber auch in den Féllen, in denen ihm dies nicht gelingt, lernt
es ein besseres Verhalten als das XCS. In den Experimenten, in denen das XCS letztlich
ein optimales Verhalten lernt, zeigen sich doch immer wieder auch Abweichungen von
diesem, was beim HCS nicht zu beobachten ist. In diesem Sinne entwickelt das HCS also
ein stabileres Verhalten als das XCS. Schliefslich sind auch in dieser Lernumgebungen die
vom HCS entwickelten Populationen deutlich kleiner als die vom XCS evolvierten.

8.4 Die Puddles-Lernumgebung

Bei der Puddles-Lernumgebung handelt es sich um eine Erweiterung der Empty-Room-
Lernumgebung. Dieser fiigt sie Hindernisse hinzu, die ein in ihr lernender Reinforce-
ment-Learning-Agent beachten muss.
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8.4.1 Problembeschreibung

Die Puddles-Lernumgebung unterscheidet sich von der Empty-Room-Lernumgebung
durch Hindernisse — ,Pfiitzen” — in Gestalt von Bereichen des Zustandsraumes, in de-
nen die Aktionen des Agenten mit htheren Kosten verbunden sind - in denen also die
von der Lernumgebung gewéhrten Belohnungen einen betragsmaflig grofieren negativen
Wert haben, als es sonst der Fall ist. Diese Bereiche sind in Abbildung die den Zu-
standsraum der Puddles-Lernumgebung zeigt®, grau dargestellt. Erreicht der Agent eine
Position innerhalb der hellgrauen Bereiche, erhilt er eine Belohnung der Hohe -2, gelangt
er in den dunkelgrauen Bereich, hat die gewéhrte Belohnung den Wert -4. In allen ande-
ren Féllen entsprechen die Belohnungen denen in der Empty-Room-Lernumgebung.

Anders als bei den bisher betrachteten Mehrschritt-Lernumgebungen ist es im Fall der
Puddles-Lernumgebung nicht trivial, eine optimale Politik explizit anzugeben. Als Be-
zugspunkt fiir die Beurteilung und den Vergleich der Leistungen von XCS und HCS
wird daher ein durch tabellarisches Reinforcement-Learning (Q-Learning) trainierter
Agent herangezogen. Abbildung zeigt die von diesem gelernte Wertefunktion der
Puddles-Lernumgebung mit Schrittweite As = 0.05 bei Verwendung des Diskontie-
rungsfaktors v = 0.95.

(1,1)

m‘\\\\'ﬂ//‘\\\
III’\\\\IIII.\\\\IHI‘\\\
LSS,
W

(0,0) Y
(@) (b)

Abbildung 8.5: Die Puddles-Lernumgebung: (a) Skizze der Lernumgebung und (b)
mittels tabellarischen Reinforcement-Learnings bestimmte Wertefunk-
tion V fiir Schrittweite As = 0.05 und Diskontierungsfaktor v = 0.95.

Die Politik, die sich ergibt, wenn der Agent sich stets in Richtung des steilsten Anstiegs
dieser Wertefunktion bewegt, erscheint durchaus plausibel, auch wenn ihre Optimalitat
hier nicht nachgewiesen werden kann. In Abbildung sind zwei Pfade eines dieser
Politik folgenden Agenten eingezeichnet: In einem Fall umgeht der Agent die Hindernis-
se auf dem Weg zum Ziel, folgt also nicht dem kiirzesten Weg zu diesem. Im anderen Fall,
in dem er in einem Hindernis startet, verldsst er dieses nicht auf dem schnellsten Weg,
sondern nimmt einen direkten Weg zum Ziel. Wiirde er den Bereich des Hindernisses
schnellstmoglich (nach Stiden) verlassen, wéren die Kosten des resultierenden Umwegs
grofSer als die durch die Bewegung durch das Hindernis verursachten.

5Die Anordnung der Pfiitzen wurde aus [Lanzi u. al2005¢] ibernommen.
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8.4.2 Experimente

In der Puddles-Lernumgebung wurden Experimente mit einem Wert des Diskontie-
rungsfaktors (v = 0.95) und zwei Werten der Schrittweite (As = 0.05, 0.1) durchgefiihrt.

Die Lernverldufe in diesen Experimenten sind in Abbildung dargestellt.
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Abbildung 8.6: Lernverlauf von XCS und HCS in der Puddles-Lernumgebung fiir ver-
schiedene Werte der Schrittweite As: (a) Durchschnittliche Anzahl von
Schritten bis zum Erreichen des Ziels und (b) Entwicklung der Popu-
lationsgrofe

Es lassen sich die folgenden Ergebnisse der in der Puddles-Lernumgebung durchgefiihr-

ten Experimente festhalten:

e In der Puddles-Lernumgebung mit Schrittweite As = 0.1 benétigen sowohl das
XCS als auch das HCS am Ende des jeweiligen Experimentes durchschnittlich et-
wa ebensoviele Schritte bis zum Ziel, wie der mit tabellarischem Reinforcement-
Learning trainierte Agent. Das HCS benétigt allerdings deutlich mehr Lernepiso-
den als das XCS, um dies zu erreichen. Andererseits zeigen sich beim XCS wie
schon bei der Empty-Room-Lernumgebung gelegentlich Spitzen in der Lernkur-
ve, die auf eine zumindest temporir schlechtere Leistung hinweisen. Dies ist beim
HCS nicht mehr der Fall, nachdem es einmal ein gutes Verhalten gelernt hat.

e Auch im Fall der kleineren Schrittweite As = 0.05 erlernen beide Systeme bis
zum Ende der Experimente ein — gemessen an der Zahl durchschnittlich benétig-



Kapitel 8 Aktionenlernen mit dem HCS 163

ter Schritte — etwa gleich gutes Verhalten. Das HCS benétigt allerdings langer um
dies zu erreichen. Beide Systeme benétigen im Schnitt mehr Schritte als der Agent,
dessen Verhalten durch tabellarisches Reinforcement-Learning gelernt wurde.

e Die vom HCS evolvierten Populationen sind wiederum deutlich kleiner als die des
XCS. Zudem liegt die Zahl der Klassifizierer des HCS auch deutlich unter der der
Zustands-Aktions-Paare, deren Wert beim tabellarischen Reinforcement-Learning
gelernt werden muss: Dabei wurde hier eine Diskretisierung des Zustandsraum
in Gestalt eines Gitters von 20 x 20 Punkten verwendet, was in Verbindung mit
den vier moglichen Aktionen zu 1600 Zustands-Aktions-Paare fiihrt, deren Werte
zu lernen waren. Demgegentiiber enthalten die Endpopulationen des HCS in den
durchgefiihrten Laufen durchschnittlich nur etwa 520 Klassifizierer.

Die Anzahl von Schritten, die sowohl das XCS als auch das HCS im Fall der Schrittweite
As = 0.05 benoétigen, liegt im Schnitt tiber der Zahl, die bei Beachtung der mit tabellari-
schem Reinforcement-Learning gelernten Politik gebraucht wird. Um diesen Punkt ndher
zu untersuchen, wurde das jeweilige System im Exploitationsmodus betrieben, um un-
ter Verwendung der in den Einzelldufen der Experimente evolvierten Populationen zu
bestimmen, wie viele Schritte es von 100 x 100 gitterartig im Zustandsraum verteilten
Punkten bis zum Ziel benotigt. Dabei wurde festgestellt, dass die hohere Zahl benotigter
Schritte in erster Linie dadurch zustande kommt, dass es bei nahezu allen der in den Ein-
zelldufen evolvierten Populationen einige Zustdnde gibt, von denen aus das Ziel nicht
erreicht wird, bevor die jeweilige Episode abgebrochen wird. Die im Schnitt hhere Zahl
abgebrochener Episoden weist dabei das XCS auf. Im Schnitt erreicht dieses von 2.5%
der Startzustdnde aus nicht das Ziel, im schlechtesten Fall gelang dies sogar von 14% der
Startzustdande aus nicht. Die diesbeziigliche Bilanz des HCS fillt positiver aus: Es erreicht
im Schnitt nur von 0.9% der Startzustidnde aus nicht das Ziel, der maximale Prozentsatz
abgebrochener Episoden lag bei knapp 3%.

8.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde das HCS zum Aktionenlernen in interaktiven Lernumgebungen
eingesetzt. Die dabei erzielten Ergebnisse wurden verglichen mit den Resultaten analo-
ger, unter Verwendung des XCS durchgefiihrter Experimente.

Betrachtet wurden zunéchst zwei Lernumgebungen, in denen fiir jeden Zustand direkt
angegeben werden kann, welche Aktionen in ihm optimal sind. Dies ermoglichte es, das
von XCS respektive HCS gelernte Verhalten nicht nur miteinander, sondern auch mit
dem Verhalten eines optimal agierenden Agenten zu vergleichen.

In beiden Lernumgebungen wurden jeweils mehrere Experimente durchgefiihrt, wobei
deren Schwierigkeit durch Variation zweier Parameter — eines Parameters der Lernum-
gebung und eines Parameters des Lernenden Klassifizierenden Systems — beeinflusst
wurde. Es zeigte sich, dass das HCS fiir jeden Wert des Parameters der Lernumgebung
zumindest mit einem Wert des Systemparameters ein nahezu optimales Verhalten her-
vorbringen konnte. Dem XCS war dies nicht immer moglich. Zudem wies auch in den
Fillen, in denen das XCS ein gutes Verhalten lernen konnte, die Entwicklung der die Lei-
stung des Systems beschreibenden Grofie wiahrend des Lernvorganges beim XCS deut-
lich starkere Schwankungen auf als beim HCS.

Auch in der dritten hier verwendeten Lernumgebung, in der das zu erlernende Verhal-
ten komplexer als in den beiden zuvor betrachteten war, wurden Experimente mit un-
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terschiedlichem Schwierigkeitsgrad durchgefiihrt, wozu ein Parameter der Lernumge-
bung variiert wurde. Nur im leichteren Fall konnten XCS und HCS die Leistung eines
zum Vergleich herangezogenen, mittels tabellarischen Reinforcement-Learnings trainier-
ten Agenten erreichen. Im schwierigeren Fall gelang dies nicht, vielmehr gab es bei bei-
den Systeme auch am Ende nahezu aller Einzelldufe des jeweiligen Experiments noch
Zustdande, von denen aus das Ziel nicht vor Abbruch der Lernepisode erreicht wurde.
Die Zahl dieser Zustdnde war beim XCS jedoch hoher als beim HCS.

Wie es schon bei den zur Klassifikation und den meisten der zur Funktionsapproximation
durchgefiihrten Experimenten der Fall war, evolvierte das HCS auch beim Aktionenler-
nen deutlich kleinere Populationen als das XCS.



Kapitel 9

Zusammenfassung und Ausblick

Zum Abschluss der Arbeit werden in diesem Kapitel deren Ergebnisse zusammengefasst
und es werden Ansatzpunkte fiir weitergehende Forschungen aufgezeigt.

9.1 Zusammenfassung

In Gestalt des Hybriden Lernenden Klassifizierenden Systems (HCS) wurde in der vor-
liegenden Arbeit ein System zum maschinellen Lernen entwickelt, das in sich Charakte-
ristika eines Lernenden Klassifizierenden Systems — also eines evolutiondren Ansatzes —
einerseits und eines Kiinstlichen Neuronalen Netzes andererseits vereint.

Motivation fiir diese Entwicklung war die Feststellung, dass die intervallbasierten Klas-
sifiziererbedingungen, die das als derzeitiger Standard anzusehende eXtended Learning
Classifier System (XCS) iiblicherweise verwendet, nur Generalisierungen iiber Hyper-
quader in einem Zustandsraum erlauben, was der Struktur vieler Lernumgebungen nicht
gerecht wird. Alternative Bedingungstypen, die fiir das XCS entwickelt wurden, tiber-
winden zwar diese Einschrdankung, sind jedoch recht kompliziert aufgebaut. Zudem
evolviert das XCS auch unter Einsatz dieser Alternativen meist Populationen, die min-
destens ebenso grofs sind wie bei Verwendung intervallbasierter Bedingungen — das Ziel
einer effizienteren Generalisierung wird also nicht erreicht.

Die Grundstruktur des HCS entspricht der gewohnlicher Lernender Klassifizierender
Systeme. Es verfiigt {iber eine Wissensbasis in Form einer Population von Klassifizie-
rern, eine fiir die Auswahl und Ausfithrung von Aktionen verantwortliche Performance-
Komponente, eine Reinforcement-Komponente, die erhaltene Belohnungen an die Klas-
sifizierer verteilt, und eine Discovery-Komponente, die neue Klassifizierer erzeugt.

Um mit Bedingungen moglichst einfacher Struktur moglichst vielfaltige Generalisierun-
gen zu ermoglichen, greift das HCS auf Gewichtsvektoren zuriick, wie sie die Neuronen
Selbstorganisierender Karten aufweisen. Fiir jede der in seiner Lernumgebung moglichen
Aktionen verfiigt das HCS tiber eine (Teil-)Population von Klassifizierern, die diese ver-
treten. Diese Populationen induzieren jeweils eine Voronoizerlegung des Zustandsraums
der Lernumgebung, sodass es zu jedem Zustand genau einen passenden Klassifizierer in

165



Kapitel 9 Zusammenfassung und Ausblick 166

jeder dieser Populationen gibt — den, in dessen Voronoizelle der Zustand liegt. Darin
unterscheidet sich das HCS stark von herkdmmlichen Lernenden Klassifizierenden Sy-
stemen, die in der Regel tiber mehrere passende Klassifizierer fiir jede Kombination von
Zustand und Aktion verfiigen.

Um die in einem prasentierten Zustand auszufiihrende Aktion zu bestimmen, betrach-
ten die Performance-Komponenten Lernender Klassifizierender Systeme die Return-
Vorhersagen der zu diesem passenden Klassifizierer. Meist werden dabei Systemvorher-
sagen fiir die einzelnen Aktionen berechnet, indem iiber die Vorhersagen der die gleiche
Aktion vertretenden passenden Klassifizierer gemittelt wird, sodass ungenaue Vorhersa-
gen einzelner Klassifizierer keinen grofsen Einfluss haben.

Eine Systemvorhersagenberechnung dieser Art ist beim HCS natiirlich nicht moglich, da
es stets nur einen passenden Klassifizierer pro Aktion gibt. Da anzunehmen ist, dass —
zumindest in vielen Lernumgebungen — die Ausfiithrung der gleichen Aktion in dhnli-
chen Zustinden auch zu dhnlichen Returns fiihrt, berechnet das HCS die Systemvor-
hersage fiir eine Aktion stattdessen, indem es zwischen der Vorhersage des zum jeweils
aktuellen Zustand passenden Klassifizierers der entsprechenden Teilpopulation und den
Vorhersagen von zu dhnlichen Zustdnden passenden Klassifizierern interpoliert.

Um die zuletzt genannten Klassifizierer zu bestimmen, wird jede Teilpopulation des
HCS in einer dem Competitive Hebbian Learning des (Wachsenden) Neuralen Gases
entsprechenden Weise mit einer Topologie versehen. Dazu werden in jedem Lernschritt
die beiden dem préasentierten Zustand ndchsten Klassifizierer durch eine Kante verbun-
den. Kanten werden wieder entfernt, wenn die durch sie verbundenen Klassifizierer tiber
einen gewissen Zeitraum nicht als Paar aus Gewinner und Zweitem in Erscheinung tre-
ten. In die Berechnung der Systemvorhersage fiir eine Aktion gehen die Vorhersage des
zum betrachteten Zustand passenden Klassifizierers der entsprechenden Teilpopulation
sowie die Vorhersagen der mit diesem tiber Kanten verbundenen Klassifizierer ein.
Alternativ kann auf das Topologielernen verzichtet werden. In diesem Fall werden aus
jeder Teilpopulation neben dem passenden Klassifizierer — also dem Klassifizierer mit
dem geringsten euklidischen Abstand zum betrachteten Zustand in der Teilpopulation —
auch die Klassifizierer mit den nichstkleineren Abstdnden bei der Systemvorhersagen-
berechnung berticksichtigt.

Die Reinforcement-Komponente des HCS arbeitet analog der des XCS. Basierend auf den
beobachteten Belohnungen, die das System von der Lernumgebung erhilt, passt sie die
Return-Vorhersagen und weitere Attribute der aktivierten passenden Klassifizierer an.
Herkémmliche Lernende Klassifizierende Systeme lernen rein evolutiondr; unter Ver-
wendung eines Genetischen Algorithmus erzeugen sie durch Variation als gut erkannter
Klassifizierer neue, potentiell bessere. Das HCS hingegen verwendet neben dem Gene-
tischen Algorithmus ein weiteres, von den Neuronenadaptationsmechanismen Selbstor-
ganisierender Karten inspiriertes Lernverfahren, das die Gewichtsvektor-Bedingungen
der Klassifizierer an die beobachteten Zustdnde anpasst. Dies erfolgt unter Berticksichti-
gung der Genauigkeit und des Vorhersagefehlers: Macht ein Klassifizierer eine zutreffen-
de Returnvorhersage fiir einen Zustand, so wird sein Gewichtsvektor in Richtung dieses
Zustands verschoben, ist die Vorhersage hingegen unzutreffend, erfolgt eine Verschie-
bung von dem entsprechenden Zustand weg. Die Stirke der Anpassung ist von der Ge-
nauigkeit des Klassifizierers abhdngig — je genauer ein Klassifizierer insgesamt ist, um
so weniger stark wird sein Gewichtsvektor verdandert. Dieser zusitzliche Lernmechanis-
mus versetzt das HCS in die Lage, existierende Klassifizierer anpassen und verbessern
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zu konnen, was bei Verwendung eines Genetischen Algorithmus als einzigem Lernver-
fahren nicht moglich ist.

Zur Evaluation des HCS wurde eine Simulations-Software entwickelt, die es in komfor-
tabler Weise ermdglicht, sowohl mit dem HCS als auch mit dem zum Vergleich herange-
zogenen XCS Experimente durchzufiihren. Mit Hilfe dieser Software wurde das HCS in
verschiedenen Experimenten zum Lernen in einer ganzen Reihe von Lernumgebungen
eingesetzt, die die drei klassischen Einsatzgebiete Lernender Klassifizierender Systeme
abdecken: Klassifikation, Funktionsapproximation und Aktionenlernen.

Zunidchst wurde das HCS an einigen Klassifikationsproblemen getestet. Dabei erzielte es
nur teilweise bessere Ergebnisse — einen hoheren Anteil richtiger Klassifikationen — als
das XCS. Hierfiir konnten zwei Ursachen ausgemacht werden: Erstens weisen die be-
trachteten Klassifikationsprobleme Zustandsrdume auf, in denen nur Generalisierungen
iiber achsenparallele Hyperquader moglich sind und an die daher das XCS mit intervall-
basierten Klassifiziererbedingungen perfekt angepasst ist. Zweitens musste das HCS in
der Lernumgebung, bei der seine Leistung am deutlichsten unter der des XCS lag, ei-
ne Voronoi-Zerlegung des Zustandsraums abbilden, in der stets in einigen benachbarten
Voronoizellen den gleichen Aktionen die gleichen Belohnungen folgten. Dies erschwerte
dem HCS die korrekte Positionierung seiner Klassifizierer. Dennoch gelang es dem HCS
bei allen betrachteten Klassifikationsproblemen, Populationen zu evolvieren, die — bis
auf kleine Ungenauigkeiten der Klassifiziererpositionen — den jeweils optimalen HCS-
Populationen entsprachen. Auch waren die vom HCS evolvierten Populationen stets
deutlich kleiner als die vom XCS hervorgebrachten.

In der zweiten Reihe durchgefiihrter Experimente wurde das HCS verwendet, um Funk-
tionen zu approximieren. Lediglich im Fall einer Zielfunktion — einer achsenparallelen
Stufenfunktion, fiir deren Approximation intervallbasierte Bedingungen ideal geeignet
sind — blieb die Qualitdt der vom HCS entwickelten Approximation deutlich hinter der
vom XCS erreichten zuriick. Drei weitere Zielfunktionen wurden von beiden Systemen
etwa gleich gut approximiert, bei den iibrigen sechs betrachteten Funktionen tibertraf die
Approximationsgiite des HCS die des XCS.

Festzustellen war allerdings, dass dem HCS die Approximation von Funktionen an
Stellen, an denen der Funktionswert sich schnell und stark verdndert — zum Bei-
spiel an Unstetigkeits- und Undifferenzierbarkeitsstellen —, schwerer fillt als dem XCS.
Urséchlich hierfiir ist, dass beim HCS stets nur ein Klassifizierer zu einem Zustand passt.
Sagt dieser — was an Stellen der genannten Art kaum zu vermeiden ist — den Wert der
Zielfunktion ungenau voraus, so kann das HCS dies nicht kompensieren. Dem XCS hin-
gegen, dessen Population in der Regel zu jedem Zustand mehr als nur einen passenden
Klassifizierer enthilt, ist das eher moglich.

Wie schon im Fall der Klassifikation waren die vom HCS hervorgebrachten Populationen
auch beim Einsatz zur Funktionsapproximation meist deutlich kleiner als die vom XCS
evolvierten.

Schliefslich wurde das HCS noch zum Aktionenlernen eingesetzt. In zwei Lernumgebun-
gen, in denen die optimalen Aktionen fiir jeden Zustand bekannt sind, wurden jeweils
mehrere Experimente mit durch verschiedene Setzungen von Parametern der Lernum-
gebung und des Lernenden Klassifizierenden Systems variiertem Schwierigkeitsgrad
durchgefiihrt. Wahrend das HCS fiir jeden Wert des variierten Parameters der Lernum-
gebung mit zumindest einem Wert des verdnderten Systemparameters eine optimale Ak-
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tionswahl lernen konnte, gelang dies dem HCS nicht in allen Féllen. Zudem zeigte sich,
das die Leistung des HCS wihrend eines Experimentes weit weniger starke Schwankun-
gen aufwies als die des XCS.

In einer weiteren Lernumgebung war ein komplexeres Verhalten zu lernen als in den
beiden zuerst betrachteten. In dieser Lernumgebung wurden zwei Experimente mit
durch einen Parameter der Lernumgebung variierter Schwierigkeit durchgefiihrt. Als
Bezugspunkt fiir die Leistung des HCS und des XCS wurde ein mittels tabellarischen
Reinforcement-Learnings trainierter Agent herangezogen. Die Qualitdt dessen Verhal-
tens konnten sowohl das HCS wie auch das XCS nur im leichteren der durchgefiihr-
ten Experimente erreichen. Im schwierigeren gab es bei beiden Systemen am Ende noch
Zustdnde, von denen aus der zu erreichende Terminalzustand nicht vor Abbruch der je-
weiligen Lernepisode erreicht wurde. Beim HCS gab es jedoch deutlich weniger derartige
Zustande als beim XCS.

Auch bei den zum Aktionenlernen durchgefiihrten Experimenten enthielten die vom
HCS evolvierten Populationen deutlich weniger Klassifizierer als die des XCS.

9.2 Ausblick

Obwohl das HCS in den im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrten Experimenten seine
Leistungsfahigkeit unter Beweis stellen konnte und ferner aus diesen Experimenten eini-
ge seine Starken und Schwichen betreffenden Erkenntnisse abgeleitet werden konnten,
kann die Untersuchung und Entwicklung des HCS sicher nicht als mit dieser Arbeit abge-
schlossen betrachtet werden. Daher sollen nun noch einige Richtungen skizziert werden,
in die weiter gearbeitet werden konnte:

Das HCS verfiigt tiber eine recht grofie Zahl einstellbarer Parameter, die sein Verhal-
ten beeinflussen. Eine genauere Untersuchung der Bedeutung einzelner Parameter wére
wiinschenswert. Zum einen, um das Verstdndnis des Systems und seiner Funktionswei-
se zu verbessern, zum anderen aber auch mit dem Ziel, fiir zumindest einen Teil der
Parameter ,gute” Standardwerte zu ermitteln. Reizvoll wéare auch, zu untersuchen, ob
eventuell einzelne Parameter automatisch in Abhédngigkeit von anderen festgelegt wer-
den konnen. Durch eine derartige Verringerung der Zahl vom Benutzer des Systems ein-
zustellender Parameter konnte die praktische Anwendbarkeit des HCS sicher verbessert
werden.

Auch eine zweite interessante Fragestellung bezieht sich auf die Parameter des Sy-
stems: Bei Selbstorganisierenden Karten hat sich die Verwendung lokaler, also neuronen-
spezifischer, Parameter oft als vorteilhaft erwiesen. Beim HCS haben bisher nahe-
zu alle Parameter globale Giiltigkeit; lediglich die Lernrate fiir die Adaptation der
Gewichtsvektor-Bedingungen wird in Abhéngigkeit von der Klassifizierergenauigkeit
lokal angepasst. Eventuell wire es sinnvoll, auch andere auf die Klassifizierer bezoge-
ne Parameter — etwa die Lernrate fiir die Anpassung der Klassifiziererattribute oder den
Sharing-Radius — lokal zu steuern.

Der Genetische Algorithmus des HCS bietet einen weiteren Ansatzpunkt fiir zukiinftige
Untersuchungen: Das HCS wurde mit dem Ziel entwickelt, die aus der Verwendung in-
tervallbasierter Bedingungen resultierende Beschriankung auf achsenparallele und vielen
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Lernumgebungen nicht angemessene Unterteilungen des Zustandsraums zu iiberwin-
den. In dieser Hinsicht konnte sich die Verwendung von Uniformem oder Zwei-Punkt-
Crossing-Over als kontraproduktiv erweisen, da durch diese Operatoren Gewichtsvekto-
ren erzeugt werden, die auf den Knoten eines achsenparallelen Gitters liegen. Eine Eva-
luation anderer Crossing-Over-Operatoren fiir den Einsatz im HCS konnte dementspre-
chend sinnvoll sein. Auch die Effekte der Verwendung anderer als der bisher eingesetz-
ten Selektions- und Mutationsmethoden zu untersuchen, konnte interessant sein.

Interessante Ansitze fiir mogliche Erweiterungen des HCS liefert auch die Literatur zum
bestandig weiterentwickelten XCS. Einige der dort verfolgten Ideen kénnten auch auf
das HCS tibertragen werden. In [Lanzi u. D.Loiacono 2007] etwa wurde eine Variante
des XCS beschrieben, die kontinuierliche Aktionen lernt. Dies ist sicher auch fiir das HCS
eine sinnvolle Erweiterung. Ferner gibt es Ansitze, XCS-Klassifizierer mit verschiedenen
Typen von Vorhersagen (skalar, linear, polynomiell,. . . ) in einer Population zu evolvieren,
um stets die lokal geeignetste Form fiir die Approximation einer Zielfunktion zu nutzen
[Lanzi u.al2008]. Es bietet sich an, auch diese Erweiterung auf das HCS zu iibertragen.

Neben den bisher genannten Forschungsansétzen stellt natiirlich auch die weitere Eva-
luation des HCS, bei der auch die Komplexitat der betrachteten Lernumgebungen erhoht
werden kann, eine Richtung dar, in die weiter gearbeitet werden sollte.



Anhang A

Lineare Ausgleichsprobleme

Die Systemvorhersagenberechnung des HCS beinhaltet, wie in Kapitel 4] ausgefiihrt, an
zentraler Stelle die Approximation eines Umgebungszustandes durch den Gewichtsvek-
tor eines Gewinners und Differenzvektoren zu anderen im Match-Set enthaltenen Klassi-
fizierern, mithin die Losung eines linearen Ausgleichsproblems. Auf diesen Punkt wurde
in Kapitel @jedoch nicht ndher eingegangen, da es sich bei der Losung derartiger Proble-
me um eine Standardaufgabe der numerischen Mathematik handelt, die dementspre-
chend auch in den meisten Lehrbiichern dieser Disziplin behandelt wird, etwa in [Stoer
1994; [Hanke-Bourgeois 2002]. Der Vollstindigkeit der Darstellung halber wird in die-
sem Anhang dennoch ein kurzer Uberblick {iber lineare Ausgleichsprobleme und deren
Losung gegeben, insbesondere wird das in Kapitel 4 nur kurz erwédhnte , Ausweichen”
auf eine mittels Tychonoff-Regularisierung berechnete Ndherungslésung begriindet.

Im Folgenden seien A € R™*" und b € R™ gegeben. Gesucht wird eine Losung z € R"
des linearen Gleichungssystems Ax = b oder, falls dieses keine echte Losung besitzt, ein
z € R", das die euklidische Norm des Residuums Ax — b minimiert. Dies leistet auch eine
echte Losung, sofern eine solche existiert, es ist also das lineare Ausgleichsproblem

min ||Ax — b|| (A1)
zeR?

zu losen.
Satz
(i) Das Ausgleichsproblem (A.Il) besitzt mindestens eine Losung.
(i) # € R™lost (A) genau dann, wenn # die Normalengleichung AT Az = ATb erfiillt.
(iii) Das Ausgleichsproblem (A.) ist eindeutig l6sbar genau dann, wenn Rang(A) = n.

(iv) Ist Rang(A) < n, so existiert genau eine Losung z von (A.J) mit minimaler
Norm. Fiir diese gilt £ € Kern (A)" und die Menge aller Losungen ist X =
{Z+v|veKemn(A)}.

Beweis Setze L := Bild (A) = {Az |z € R"} und L' := Bild (A)" = {r|ATr =0}. Dann
ist R™ = L @ L+ und somit

b=s+r (*)

mit eindeutig bestimmten s € L, r € L*. Ferner gilt s = Ax fiir mindestens ein zo € R". Sei
nun x € R™ beliebig. Aus z := Ax — Az € L folgt vz = 0 und daher gilt:

2 2 2 2 2 2 2
[Az = bl = [|z + Azo — s — r||" = |]z = 7[|" = |I7[I" + 2] = I = | Azo — 0]

Somit ist xq eine Losung von (A) und es folgt (i).

170
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Ist & € R™ eine beliebige Losung von (A, so gilt:
71 = || Ao — b)]* = ||AZ — bl|* = | A& — Awo — r[|* = || A2 — Axo|* + |Ir||*
und daher A% = Axg. Wegen ATr = 0 folgt:
AT = ATs+ ATr = ATs = AT Az = AT A

@ lost also die Normalengleichungen.
Etfiille umgekehrt & € R™ die Normalengleichungen. Setze s' :== Az € L, r' :== b — Az. Wegen

ATAG = ATh = AT + ATy = AT Az + ATy

folgt ATy" = 0, also ' € L*. Die Eindeutigkeit der Zerlequng (x) liefert: At = s’ = s = Aux.
Somit gilt || Az — b||* = || Azo — b||* und & ist eine Losung von (A.J). Damit ist (ii) gezeigt.

Wegen zT AT Az = ||Az||* > OVz e R™ ist die Matrix AT A positiv semidefinit. Fiir jedes
x € Kern (ATA) gilt wegen 7 AT Az = || Ax||* offenbar Az = 0, also = € Kern (A). Ferner ist
offensichtlich Kern (A) C Kern (ATA), insgesamt folgt also: Kern (A) = Kern (ATA). Analog
ergibt sich: AA™ ist positiv semidefinit und Kern (A™) = Kern (AAT). Somit:

Rang (ATA) =n — dim(Kern (ATA) =n — dim(Kern (A))
= Rang (A) = Rang (AT)
=m — dim(Kern (AT)) = m — dim(Kern (AAT) = Rang (AAT)
Nach (ii) hat (AJ) eine eindeutige Losung genau dann, wenn das lineare Gleichungssystem

AT Az = ATb eindeutig losbar ist, wenn also die n x n-Matrix AT A regquliir ist. Da dies, wie
gerade gesehen, genau dann der Fall ist, wenn Rang (A) = n gilt, folgt (iii).

Seien x1, xo beliebige Losungen von (A.1). Da R™ = Kern (A)@Kern (A)L, existieren eindeutige
Darstellungen x; = u; + v;, u; € Kern (A)L, v; € Kern (A),7 = 1,2. Aus dem Beweis von (i)
ergibt sich: 0 = Axq — Axg = A(xl — 1‘2), also 1 — x9 = (U1 - ’U,Q) + (Ul - ’1}2) € Kern (A),
mithin u; — uy € Kern (A) N Kern (A)", das heifit uy = ug =: Z.
Jede Losung & von (Al kann also in der Form & = T + 0, 0 € Kern (A) dargestellt werden.
Wegen

AT = AT Azy = AT Az AT Avy = AT Az

ist ¥ selbst eine Losung von (AJ). Da ferner z7v = 0 fiir alle v € Kern (A) gilt, folgt:
I21* = llz)* + l|o)* > ||z
Gleichheit ist offenbar nur fiir v = 0 gegeben, somit folgt die Behauptung (iv).

Satz und Definition
Es existiert genau eine Matrix AT € R"*™, die die folgenden vier Bedingungen erfiillt:

i) (441" = aaf (i) AATA = A
(i) ATA = (afa)” (iv) ATAAt = Af

Die durch (i) — (iv) eindeutig bestimmte Matrix A" heifit die Pseudoinverse von A. Im
Falle, dass A regulér ist, erfiillt offenbar die Inverse A~! die Bedingungen (i) - (iv). Die
Pseudoinverse einer reguldren Matrix stimmt also mit ihrer Inversen tiberein.
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Beweis Sei P die Orthogonalprojektion von R™ auf Kern (A)" und P die Orthogonalprojektion
von R™ auf Bild (A). Ist y € Bild (A) so gilt

y = Az = A(Pz + (I — P)x) = APux fiir ein geeignetes = € R"

es existiert also ein x1 € Kern (A)L mit y = Axy. Dieses ist eindeutig bestimmt: Fiir x1,x9 €
Kern (A)J‘ mit Axy = Axy ilt 0 = Azy — Azy = A(xy — x2), also x1 — x2 € Kern (A) N
Kern (A)l, mithin 1 = xo.

Somit ist die Abbildung f : Bild (A) — Kern (A)*, die jedem Element des Bildes von A dessen

in Kern (A)* eindeutiges Urbild zuordnet, wohldefiniert. Da sie offenbar auch linear ist, ist auch
die Abbildung
Al .= foP:R™ - R"

wohldefiniert und linear. Nach Konstruktion von AT und f gilt:

o AATy = A(f(P(y))) = PyVy € R™, d.h. AAT = P, wegen P = PT folgt (i).

o ATAz = f(P(Az)) = f(Ax) = Pz Vx € R", d.h. ATA = P, wegen P = P folgt (ii).

o AATAx = PAx = Az Vx € R, also (iii).

o ATAATy = ATPy = f(P?y) = f(Py) = Ay Vy € R™, also (iv).
Die oben konstruierte Abbildung A erfiillt also die Bedingungen (i) - (iv). Ist andererseits Z eine
beliebige Abbildung, die (i) - (iv) erfiillt, so gilt:

Z =7AZ = ZAAVAZ = ZAATAATAATAZ = AT ZT AT ATT ATATT AT 77 AT
= (AZATATATATT(AZA)T = ATATTATATT AT — ATAATAAT = AT

Somit ist AT die einzige Abbildung, die (i) - (iv) erfiillt.

Lemma
Die eindeutig bestimmte Minimum-Norm-Losung des linearen Ausgleichsproblems
(A.J) kann unter Benutzung der Pseudoinversen wie folgt dargestellt werden:

z=A' (A.2)

Beweis Fiir beliebiges x € R" gilt: Az — b = A(x — Afb) — (b — AATD).
Dau:= A(x — ATb) € Bild (A) und v := b— AATb = b — Pb € Bild (A)™ folgt:

2

Az = bl = Jull® + lel* = [lo]* = || 44Tb ], 2 € R”

Also ist Atb eine Lisung von (A1). Da ferner Atb € Kern (A)F, folgt ATb = z.

Satz und Definition
Es existieren orthogonale Matrizen U € R™*™ und V' € R"*" sowie eine Matrix

Y= (0i0;5) ER™ " 01> ... 204 > 0p41 = ... = Omin(mn) = 0,
sodass
A=UxvT (A.3)
Dabei ist r der Rang der Matrix A. Die Werte o1, . . ., 0, heifSen Singuldrwerte von A und

die Darstellung (A.3) eine Singuldrwertzerlegung von A.
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Beweis Da die Matrix AT A € R™*" symmetrisch und positiv semidefinit ist, sind alle ihre Ei-
genwerte grifier oder gleich 0 und AT A besitzt n linear unabhingige (normierte) Eigenvektoren
v1,...,Uunt. Die Nummerierung dieser Vektoren kann 0.B.d.A. so gewihlt werden, dass die zu-
gehirigen Eigenwerte \y > Ao > ... > A\, > A1 = ... = A\, = 0 absteigend sortiert sind. Die
mit diesen Eigenvektoren als Spalten gebildete Matrix V' := (vy - - - vy,) ist offenbar orthogonal.
Mit den Setzungen Vi := (vy ---vy), Vo i= (vp + 1---vy), D = diag(\1, ..., \,) folgt:

1% ViATAv, viPATAV, 1 [ D 0O
173 Ve ATAV; VEFATAV, | [ 0 0

Da sich der Rang einer Matrix durch Multiplikation mit einer orthogonalen Matrix nicht indert,
ist offenbar r = Rang (A) und es gilt AV, = 0.

VTATAV—[ ]ATA[Vl VQ]—[

. DY/?2 ¢ .
Setze nun o; == VA, i=1,...rund 3 = [ 0 0 ,D1/2:d1ag(0'1,...,0'T).
Setze ferner u; = Aa—‘;i,i =1,...,r. Wegen

T AT T
vi At Av; v v, o o;
u;]—'u] _ J — 77 — Jv?v‘j — 0 , u;Tuz = —’L’UZT’Ui =1
0i0; 0i0; o o

sind uy, . . ., u, orthonormal und konnen durch geeignet gewihlte Vektoren w, 1, . . ., uy, zu einer

Orthonormalbasis des R™ erginzt werden, sodass die Matrix U := (uy - - - up,) orthogonal ist.
Mit Uy := AViD™V2 = (uy -+ -u,), Ug := (Upy1 - - - um) folgt wegen Uy DV/? = AV;:

DY2 ¢
0 0

Aufgrund der Orthogonalitiit von V gilt somit A = UXVT, g.e.d.

usvt=1[ U Ug][ }VT:[UlDl/QO]VT:[AVl AV, VT =avvT

Lemma
Sei eine Singuldrwertzerlegung ULV von A gegeben.

(i) Durch VXTUT ist eine Singuldrwertzerlegung der Pseudoinversen AT von A gege-
ben, wobei

1 .
- i=1,...,7r
ot = (ajéij) e R™™ gl = { i '
0 1=7r+1,...,min(m,n)

(i) Die Losung (A.2) des Ausgleichsproblems (A.J)) kann wie folgt geschrieben werden:

r

T
z=) Y b (A4)

o
i=1 '

Dabei bezeichnen u; und v; die i-ten Spalten von U respektive V.
Beweis Bezeichnet I, die r-dimensionale Einheitsmatrix, so gilt offensichtlich

I, 0

el = [ 0 o ] = (23T und analog 'y = (212)T.

Somit folgt X1 = 3, SIS0 = BT und weiter:
AWVESTUTHT = usvTveivhT = wesiv?)T

=uUexiv? =usvliveiu? = A(VTUT)
(vetvhH AT = (velvTusvhT = (veixsv?)T
=vyixv? =vxivTusy? = (veiuh)A

'Ein Beweis hierfiir findet sich zum Beispiel in [Stoer u. Bulirsch [1978], Kapitel 6.4.
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Avstuha=vxsvTvsivTusv? =vussisv? =usvT =4
wvetvhawsv?) =vetvTusvtvstv? = vetssiv? = vetu?

Da somit VX1UT die die Pseudoinverse von A bestimmenden Bedingungen erfiillt, ist (i) bewie-
sen. Es folgt unmittelbar, dass T = A'b die in (ii) angegebene Darstellung besitzt.

Die Berechnung der Singuldrwertzerlegung einer Matrix ist numerisch stabil und effizi-
ent moglich, ein Algorithmus hierfiir findet sich etwa in [W.H.Press u.al/[1992]. An glei-
cher Stelle wird auch empfohlen, diese zur Ermittlung der Minimum-Norm-Losung
eines linearen Ausgleichsproblems (A.]) zu verwenden, was jedoch nur dann problem-
los moglich ist, wenn keine sehr kleinen Singuldrwerte auftreten. Solche kénnen sich zum
Beispiel in dem in angesprochenen Fall ergeben, dass die Matrix A zwei oder mehr
nahezu kollineare Spalten enthilt. Aufgrund der Kehrwertbildung in konnen sehr
kleine Singuldrwerte dazu fiihren, dass sich fiir zwei sehr dhnliche Ausgleichsprobleme
stark voneinander abweichende Losungen ergeben, wie etwa in den folgenden Beispie-

len?:

Fiir Fiir
1 0 00 3 1 00 0 3
01 0 1 2 01 0 1 2
A=10 01 0 |,b:=1] 4 A=10 0 1 0 ,bi=1 4
1 0 00 3 1 00 0 3
1 0 00 2 1 0 0 1le’ 7 2
ergibt sich ergibt sich
~v3 0 0 0 ~V3 0 0 0
0 ~+v2 0 0 0 ~vV2 0 0
Y= 0 0 1 0 Y= 0 0 1 0
0 0 0 0 0 0 0 = 6e8
0 0 0 0 0 0 0 0
und damit und damit
2.66666666666667 3
- 1 - 10000002
4 4
1 —10000000

Im rechten der obigen Beispiele ist die Kollinearitdt der zweiten und der vierten Spalte
von A leicht gestort. Der Effekt des sich daraus ergebenden sehr kleinen Singuldrwer-
tes besteht darin, dass die entsprechenden Koeffizienten der berechneten Losung z sehr
grofle, betragsmiflig fast gleiche, jedoch mit verschiedenen Vorzeichen behaftete Werte
haben, sodass sich die Beitrdge dieser Spalten bei der Berechnung von Az nahezu aufhe-
ben, die kleine Differenz jedoch extrem verstarkt wird.

Da sich sehr kleine Singuldrwerte auch durch Rundungsfehler bei numerischen Berech-
nungen, ergeben kénnen, wird anstelle von z wird oft die folgende Naherungslosung
benutzt, die sich fiir 4 — 0 offenbar Z anndhert und die den Einfluss sehr kleiner Sin-
guldrwerte gegen Null senkt:

r

- i T,

’Die Berechnung der hier aufgefiihrten Losungen erfolgte mit dem auch von der HCS-Implementation
dieser Arbeit bei der Berechnung von Singuldrwertzerlegungen verwendeten Programmcode.
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Hierdurch wird der oben beschriebene Effekt unterbunden, in den obigen Beispielen er-
gibt sich mit p = 0.01:

2.66657778074064 2.6665777474212

P 0.999950002499875 P 1.00028327475995
3.999600039996 3.999600039996

0.999950002499875 0.99961669691257

Die Verwendung von Z entspricht der Einbeziehung eines Strafterms fiir betragsmafsig
grofie Koeffizienten in die durchzufiihrende Minimierung;

Satz

(i) Bezeichnet I die n-dimensionale Einheitsmatrix, so ist die Matrix AT A + uI stets
reguldr. Das Gleichungssystem (AT A + uI) z = ATb besitzt somit immer eine ein-
deutige Losung. Diese ist gerade durch z aus (A.5) gegeben.

(ii) ¢ € R™ 1ost das regularisierte Ausgleichsproblem

min [||A~x—bH2+uH1:||2} 0<p<l1 (A.6)
r€R™

genau dann, wenn £ die Normalengleichungen (AT A + uI) x = ATb erfiillt. Nach
(i) besitzt (A.6) also die eindeutige Losung z.

Beweis Ist durch A = ULV eine Singulirwertzerlequng von A gegeben, so folgt
ATA+ ur =vTutusv? + wwvt =v(sTs + u) V7,
SIS+ ul = diag(of + - 07 + s phy -, 1)

Da diese Diagonalmatrix offensichtlich regqulir ist und V orthogonal, ist auch ATA + ul
requliir. Das Gleichungssystem (ATA + pl)z = ATb besitzt somit die eindeutige Losung
(ATA + puI)=tATb. Mit der Singulirwertzerlequng A = UXVT von A folgt, dass diese in
der in (A.D) angegebenen Form dargestellt werden kann:

(ATA4 uD)7'ATo = V(SIS + ul) VT = V(ETS 4+ u)'2TUTD

:V-diag(

o1 oy

e ,0,...,0)-UTb::E
o7+ p or + p

Somit ist (i) bewiesen. Betrachte nun die Funktion h : R" — R, x — ||Az — b|* + u|z|>.
Wegen (i) ist T der einzige kritische Punkt von h:
grad(h(x)) =2 [(ATA +ul)z — ATb] =0<=z=ATA+u) AT =13

Da AT A positiv semidefinit und das Skalarprodukt auf R" positiv definit ist, ist ferner die Hesse-
Matrix H(h) = 2 [AT A + pI] von h positiv definit:

T _ T AT T n
rHhz=2 g /i Az +pz Ox >0, z € R"\ {0}
>0 >

Insgesamt hat also die Funktion h in & ihr einziges Minimum, damit ist auch (ii) bewiesen.

Die beschriebene Vorgehensweise — die Betrachtung des regularisierten Ausgleichspro-
blems (A.6) zur Bestimmung einer Naherungslosung des eigentlich zu l16senden linearen
Ausgleichsproblems (A.I) - ist als Tychonoff-Regularisierung, Methode der regularisier-
ten kleinsten Quadrate oder Ridge-Regression bekannt.



Anhang B

Notationsiibersicht

Im Folgenden wird die in der vorliegenden Arbeit verwendete Notation zusammenge-
fasst. Die Auflistung wurde nach den Abschnitten, in denen die Bezeichner das erste Mal
auftreten, gegliedert. Da stets versucht wurde, die in der Literatur {iblichen Bezeichnun-
gen zu verwenden, war leider nicht zu vermeiden, dass manche Bezeichner mehrfach in
unterschiedlichen Bedeutungen auftreten. In der Arbeit geht jedoch stets aus dem Kon-
text hervor, in welcher Bedeutung eine Bezeichnung verwendet wird. Bezeichnungen,
die sich auf einzelne der bei der Untersuchung des HCS verwendeten Lernumgebungen
beziehen, wurden hier nicht aufgenommen.

Optimierungsprobleme (Abschnitt2.1.2)

Suchraum, die Menge der moglichen Losungen eines Optimierungsproblems
Losungskandidat, ein Element von 2

Bewertungsfunktion f : 2 — R, ordnet jedem Losungskandidaten w einen
Gilitewert zu

Menge der globalen Optima von f auf 2

Vergleichsoperation besser als” zum Vergleich von Losungskandidaten

Genetische Algorithmen (Abschnitt2.1.4)

- @ Q &€ D

dec
F

P, P,
N
W

Pmut

pCI‘OSS

Phénotypraum, entspricht dem Suchraum bei Optimierungsproblemen
Phénotyp, ein Element von {2

Genraum

Genotyp, ein Element von G

Fitnessfunktion f : 2 — R, ordnet jedem Phinotypen w einen Fitnesswert zu
Dekodierungsfunktion dec : G — 2

Induzierte Fitnessfunktion F' = f o dec, ordnet jedem Genotypen g einen
Fitnesswert zu

Population (nach ¢-maligem Durchlaufen des evolutionédren Zyklus)
(feste) Grofie einer Population

Anzahl der in einer Generation erzeugten Nachkommen
Wabhrscheinlichkeit fiir die Mutation eines Allels
Rekombinationswahrscheinlichkeit

176
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Reinforcement-Learning-Szenario (Abschnitt2.2.T)

S & <+

VA

ag

Tt

Tt

(diskreter) Zeitschritt, Lernschritt

(diskrete) Zustandsmenge einer Lernumgebung

Dimension des Zustandsraums

Lernumgebungszustand, ein Element von S

Zustand der Lernumgebung im Zeitschritt ¢

Aktionsmenge = Menge der in einer Lernumgebung moglichen Aktionen
Maichtigkeit der Aktionsmenge A

Aktion, ein Element von A

im Zeitschritt ¢t ausgefiihrte Aktion

Belohnung

Belohnung, die die Lernumgebung zu Beginn des Zeitschritts ¢ gewéahrt

Politik 7 : S x A — [0, 1] ; gibt an, mit welcher Wahrscheinlichkeit eine
Aktion a in einem Zustand s ausgefiihrt wird.

die von einem Agenten im Zeitschritt ¢ verfolgte Politik

Wertefunktionen (Abschnitt2.2.2)

Ry

ry
V7T
Qﬂ'
PCL/

Ss

R,

S8

7.[_*

V*
Q*

Return, der auf den Zeitschritt ¢ folgt

Zeitpunkt des Erreichens eines Terminalzustandes
Diskontierungsfaktor fiir die Returnabschédtzung
Zustands-Wertefunktion V™ : S — R zur Politik 7
Aktions-Wertefunktion Q™ : S x A — R zur Politik 7

Wahrscheinlichkeit fiir den Ubergang von einem Zustand s in einen
Zustand s’ bei Ausfiihrung der Aktion a

Erwartungswert der Belohnung beim Ubergang von einem Zustand s in
einen Zustand s’ unter Ausfithrung der Aktion a

optimale Politik
Zustands-Wertefunktion der optimalen Politik 7*

Aktions-Wertefunktion der optimalen Politik 7*

Reinforcement-Learning-Verfahren (Abschnitt[2.2.3)

Vi
V(s)
Q(s,a)
B

e(s)

A

k-te Iteration bei Schiatzung der Zustands-Wertefunktion V™ zur Politik =
geschatzter Wert eines Zustandes s

geschatzter Wert einer Aktion a im Zustand s

Lernrate

Explorationsparameter (e-gierige Politik)

Aktivierung eines Zustandes s im Zeitschritt ¢

Diskontierungsfaktor der Aktivierung
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Holland’sches LCS (Abschnitt[2.3.3)

Bid

Wildcard-Symbol

Stdrke (strength) eines Klassifizierers
Lange der Nachrichtenliste

Gebot eines Klassifizierers

Proportionalitdtsfaktor der Gebots-Berechnung

ZCS (Abschnitt[2.3.4)

M, M,
A, A,
B

B

Match-Set eines Lernenden Klassifizierenden Systems (im Lernschritt ¢)
Action-Set eines Lernenden Klassifizierenden Systems (im Lernschritt ¢)
Bucket

Bruchteil der Starke, den im Action-Set enthaltene Klassifizierer abgeben,
Bruchteil erhaltener Belohnungen, der auf sie verteilt wird

Anteil des Buckets, der auf Klassifizierer des Action-Sets des vorherigen
Lernschritts verteilt wird

Summe der Stirkewerte der im Action-Set enthaltenen Klassifizierer

Reduktionsfaktor fiir die Stirkewerte der im Match-Set, aber nicht im
Action-Set, enthaltenen Klassifizierer

XCS (Abschnitt[2.4)

Wissensbasis  (Abschnitt [2.4.3)

Nmax
cl
action
exp

p

ts
as

num

maximal zuldssige Grof3e einer Population
Klassifizierer

Aktionsteil eines Klassifizierers

Erfahrung eines Klassifizierers

Vorhersage eines Klassifizierers

Vorhersagefehler eines Klassifizierers

Genauigkeit eines Klassifizierers

Fitness eines Klassifizierers

Zeitstempel eines Klassifizierers
Action-Set-Grofsen-Abschétzung eines Klassifizierers

Vielfachheit eines Klassifizierers

Performance-Komponente (Abschnitt 2.4.4)

PA,
PA

DPexplr

Systemvorhersage fiir eine Aktion a
Prediction-Array aller Systemvorhersagen

Explorationswahrscheinlichkeit fiir die Ausfithrung einer anderen als der
am besten eingeschétzten Aktion
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Reinforcement-Komponente (Abschnitt[2.4.5))

Returnabschdtzung

Diskontierungsfaktor fiir die Returnabschatzung
Lernrate fiir die Klassifizierer-Attribute
Fehlerschwellenwert

Abfallrate fiir die Genauigkeitsberechnung

Exponent fiir die Genauigkeitsberechnung

Discovery-Komponente —(Abschnitt[2.4.6)

GI\/INA

D#

Oca
@SUB

DPspec

vote(+)
CI-')DEL

Anzahl von Aktionen, die mindestens im Match-Set vertreten sein muss

Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten eines Wildcards an einem Allel
einer Klassifiziererbedingung

Schwellenwert fiir die Ausfiihrung des Genetischen Algorithmus

Erfahrung, die ein Klassifizierer haben muss, um einen anderen subsumieren
zu konnen

Ersetzungswahrscheinlichkeit des Spezifizierungs-Operators
durchschnittliche Fitness der in der Population P enthaltenen Klassifizierer
Loschvotum eines Klassifizierers

Erfahrungsschwellenwert fiir das Loschen von Klassifizierern

Anteil von f, den die Fitness eines Klassifizierers unterschreiten muss,
um bei der Berechnung seines Loschvotums berticksichtigt zu werden

Klassifizierer fiir reellwertige Zustinde (Abschnitt2.4.7)

&k

li,u

k-tes Element eines Zustandes s = (£1,&,...,&,)T € S C R”

untere bzw. obere Grenze des i-ten Intervalls einer intervallbasierten
Bedingung

Funktionsapproximation mit dem XCS (Abschnitt[2.4.8)

p(s)

o

S/

Bo

berechnete Vorhersage p : S — R eines Klassifizierers

Vektor der fiir die Vorhersagenberechnung verwendeten Gewichte
v = (v, v1,...,0,)7

Offset-Parameter fiir die Vorhersagenberechnung

um &, erweiterter Zustand s: s'(£o, &1, o, ..., &) T

Lernrate fiir die Gewichte v der Vorhersagenberechnung
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Neuronenkonkurrenzmodell (Abschnitt[3.1.2)

iy

Reizvektor s = (£1,&a,...,&,)T CR™

Eingabeschicht

Anzahl der Neuronen der Eingabeschicht

Neuron der Eingabeschicht

Konkurrenzschicht

Neuron der Konkurrenzschicht

Stdarke der Synapse zwischen ej, und ¢;
Gewichtsvektor w; = (w; 1, ..., wm)T des Neurons ¢;
Stiarke der Synapse zwischen Neuronen ¢; und ¢; der Konkurrenzschicht
Ausgabefunktion der Konkurrenzneuronen

Ausgabe des Neurons ¢; zur Zeit ¢

Lernrate fiir die Anpassung des Gewichtsvektoren der Neuronen der
Konkurrenzschicht

das Gewinnerneuron zur Eingabe s bezeichnende Indizierung

Selbstorganisierende Karten (Abschnitt[3.2)

N
N
Ci
w;
&
6i7]’
N;
Cij
Wi, 5

¢

Vi
ni(t)

dN(-, 3
hi(d,t)

Knotenmenge (Menge der Neuronen einer Selbstorganisierenden Karte)
Anzahl von Neuronen einer Selbstorganisierenden Karte
Neuron, Flement von N/

Gewichtsvektor des Neurons ¢;

Kantenmenge einer Selbstorganisierenden Karte

Kante zwischen den Neuronen ¢; und c;

Anzahl der Nachbarn des Neurons ¢;

j-ter Nachbar des Neurons ¢;

Gewichtsvektor von ¢; ;

die durch eine Selbstorganisierende Karte realisierte Abbildung
P:R" - N

Voronoizelle des Neurons c;

zeitabhidngige Lernrate fiir die Anpassung des Gewichtsvektors
des Neurons c;

Metrik auf N/

Nachbarschaftsfunktion des Neurons c;

Kohonenkarte (Abschnitt3.2.7)

n(t)
ra(t)

zeitabhdngige globale Lernrate fiir die Anpassung des Gewichtsvektors

Aktivierungsradius

Neurales Gas (Abschnitt[3.2.2)
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k; Rang des Neurons c;

A(t) zeitabhdngiger Parameter der Nachbarschaftsfunktion
Ainitial Startwert von A(¢)

Afinal Endwert von A(t)

Ninitial Startwert der globalen Lernrate

Nfinal Endwert der globalen Lernrate

tmax Zeitpunkt bis zu dem A(¢) (n(t)) auf Afnal (6na1) abgesunken ist

“w ein Gewinnerneuron kennzeichnende Indizierung
g einen Zweiten kennzeichnende Indizierung
age; Alter der Kante ¢; ;

age,.x maximales Kantenalter

Wachsendes Neurales Gas (Abschnitt[3.2.3)

Nw Lernrate des Gewinnerneurons c,,

Mn Lernrate der Nachbarn des Gewinnerneurons

err; Quantisierungsfehler des Neurons ¢;

o Reduktionsrate des Quantisierungsfehler

Nsteps Anzahl von Zeitschritten zwischen dem Einfiigen neuer Neuronen

Motorische Karten (Abschnitt[3.3.7)

X Soll-Ausgabe
u; Ausgabe-Gewichtsvektor des Neurons ¢;
m Dimension des Ausgaberaums

i (1) zeitabhdngige Lernrate fiir die Anpassung der Ausgabe
i(d,t)  zeitabhdngige Nachbarschaftsfunktion fiir die Anpassung der Ausgabe
d die durch eine Motorische Karte realisierte Abbildung ® : R — R™

HCS (Kapitel d)
Bezeichnungen die vom XCS iibernommen wurden, zum Beispiel Bezeichner von Klas-
sifizierer-Attributen oder Parametern, werden im Folgenden nicht erneut aufgefiihrt.

Wissensbasis  (Abschnitt [4.2))

P, Teilpopulation der die Aktion a vertretenden Klassifizierer
& Kantenmenge der Population P

Ea Kantenmenge der Teilpopulation F,

w Gewichtsvektor eines HCS-Klassifizierers

cl? Gewinner-Klassifizierer mit Aktion a

cl® Zweiter
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Cllau(s)
avgd
r

Mcl

Gewinner-Klassifizierer fiir den Zustand s mit Aktion a
Distanzabschétzung eines HCS-Klassifizierers
Subsumtionsradius eines HCS-Klassifizierers

Matchbereich des Klassifizierers cl

Performance-Komponente (Abschnitt[4.3)

€ij
a
w,s

ageiyj

a

gy s

N
N;
Na
Ny,

a9€max

lcl

Cel

Srel

Kante zwischen den Klassifizierern cl; und cl;
Kante zwischen cl;, und cl$

Alter der Kante e; ;

Alter der Kante e,

Menge der Nachbarn des Klassifizierers cl;

Anzahl der Nachbarn des Klassifizierers cl;

Menge der Nachbarn des Gewinners cl3,

Anzahl der Nachbarn des Gewinners cl¢,
maximales Kantenalter

Anzahl ins Match-Set zu tibernehmender Klassifizierer
im Fall der distanzbasierten Match-Set-Bildung
Teil-Match-Set mit Aktion a

Teil-Match-Set mit Aktion a ohne den Gewinner ¢l

normierter Differenzvektor zwischen einem Klassifizierer ¢l und dem die
gleiche Aktion vertretenden Gewinner

Koeffizient eines Klassifizierers cl bei der Systemvorhersagenberechnung
von einem Gewinner zum aktuellen Zustand weisender Vektor
aus den Vektoren [, als Spalten gebildete Matrix

Regularisierungsparameter

Reinforcement-Komponente —(Abschnitt d.4)

Br

Lernrate fiir den Subsumtionsradius eines HCS-Klassifizierers

Discovery-Komponente (Abschnitt[4.5)

DPinitial
€initial
finitial
Tinitial

Pca

initiale Vorhersage neu erzeugter Klassifizierer

initialer Vorhersagefehler neu erzeugter Klassifizierer
initiale Fitness neu erzeugter Klassifizierer

initialer Subsumtionsradius neu erzeugter Klassifizierer

Wahrscheinlichkeit fiir die Ausfithrung des Genetischen Algorithmus in
einem Lernschritt

Anteil des Action-Sets, der im Fall der Verwendung von Turnierselektion
an einem Selektionsturnier teilnimmt
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NCrmut

fs
Sh(-, ")

n(cl)

Mo

&

Parameter fiir die Verteilung der Mutationsinkremente
geteilte Fitness

Sharing-Funktion

Exponent der Sharing-Funktion

Sharing-Radius

Bewegungsrichtung fiir die Positionsanpassung eines
Klassifizierer-Gewichtsvektors

Bewegungsrichtung fiir die Positionsanpassung eines
Klassifizierer-Gewichtsvektors bei Verwendung berechneter

Klassifizierer-Vorhersagen

Lernrate fiir die Anpassung der Gewichtsvektor-Bedingung eines
Klassifizierers cl

Maximalwert des klassifiziererabhdngigen Teils der Lernrate 7(cl)
klassifiziererunabhangiger Teil der Lernrate 7(cl)

Hilfsattribut eines HCS-Klassifizierers zur Akkumulierung von
Positionsdnderungen

Positionsanpassungs-Zahler eines HCS-Klassifizierers

Kriterien zur Beurteilung der Leistung eines LCS  (Abschnitt[6.2] Abschnitt[7.1])

er

MAE
MAE

Performanz eines Lernenden Klassifizierenden Systems;
entspricht dem Anteil optimaler Aktionen an des ausgefiihrten

Systemfehler im Lernschritt 7"

JPopulationsgrofie’; entspricht dem Quotienten aus der Anzahl
von Makroklassifizierern in einer Population und der maximalen

Grofie Npax der Population
mittlerer absoluter Approximationsfehler

der iiber die Einzelldufe eines Experimentes gemittelte MAE



Anhang C

Verwendete Parametersatze

In den Kapiteln[6]bis[8] in denen die im Rahmen dieser Arbeit mit dem HCS durchgefiihr-
ten Experimente besprochen wurden, wurde zugunsten eines besseren Leseflusses auf
eine Angabe der jeweils verwendeten Parametersitze verzichtet. Dies wird im Folgen-
den nachgeholt. Neben den fiir das HCS verwendeten Parametersidtze werden auch die
in den Vergleichstests mit dem XCS benutzten angegeben.

C.1 Klassifikation

In den Experimenten zur Klassifikation kamen neben dem HCS zwei Varianten des XCS
zum FEinsatz, die jeweils gleiche Parametersidtze verwendeten. Bei beiden war nur der
GA-Subsumtions-Operator aktiv, Action-Set-Subsumtion wurde nicht eingesetzt.

Die Genetischen Algorithmen aller drei Systeme verwendeten Rouletterad-Selektion,
einen Zwei-Punkt-Crossing-Over-Operator sowie Standard-Punktmutation mit gleich-
verteilten Inkrementen. Ferner wurden von allen Systemen skalare Klassifizierervorher-
sagen benutzt, sodass in diesem Abschnitt keine fiir die Anpassung der Gewichte der
Vorhersagenberechnung benétigten Parameter anzugeben sind.

Im Fall der betrachteten Multiplexer-Probleme erfolgte die explorative Aktionswahl beim
XCS rein zufillig, in allen anderen Experimenten aber unter Bevorzugung der jeweils als
am besten angesehenen Aktion.

Die tibrigen verwendeten Parameter konnen den nun folgenden Tabellen entnommen
werden. Die Tabellen und enthalten die von den XCS-Varianten respektive dem
HCS im Fall der Multiplexer-Lernumgebungen verwendeten Parameter. Die Parame-
tersdtze, mit denen die Systeme in den Checkerboard-Lernumgebungen eingesetzt wur-
den, sind in den Tabellen [C.3]bis[C.4langegeben

Allg. Parameter Initialwerte Genauigkeit GA-Parameter
Nhax 800 Dinitial 10.00 Q@ 0.1 Oca 12
Dexplr '/' Einitial 0.00 €0 10.0 Pca 1.0
o -/- finitial 0.01 v 5 T -/-

Vorhersagen Covering Losch-Parameter Deross 0.8
o -/- Onna 2 J 0.1 Pmut 0.04
Bo -/- D# -/- Opgr 20 INCmut 0.1

Lernrate Scov 1 Subsumtion
8 0.20 Osus 20

Tabelle C.1: Parameter des XCS fiir die Multiplexer-Lernumgebungen

184
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Allg. Parameter

Niax 2000

Pexplr 0.5

gl -/-
Vorhersagen

o -/-

Bo -/-
Lernraten

I5] 0.20

B, 0.0001

Initialwerte
Dinitial 10.00
Einitial 0.00
Jinitial 0.01
Tinitial 0.30
Netzlernen
n 0.20
o 0.01
Ag€ ax 300

Genauigkeit
e 1.0
£0 200
v 1
Ep 200
Losch-Parameter
J 0.1
Opgr 20
Regularisierung
7 0.1

GA-Parameter

Oca 25
Pca 0.5
T -/-
Pcross 0.8
DPmut 0.04
MCmut 0.1
Fitness-Sharing
Vo -/-
o -/-

Tabelle C.2: Parameter des HCS fiir die Multiplexer-Lernumgebungen

Allg. Parameter

Nmax 2000

Pexplr 0.5

gl -/-
Vorhersagen

€o -/~

Bo -/~
Lernrate

B 0.20

Initialwerte
Dinitial 10.00
Einitial 0.00
finitial 0.01
Covering
@ MNA 2
D -/-
Scov 1

Genauigkeit
« 0.1
€0 10.0
v 5
Losch-Parameter
0 0.1
OpeL 20
Subsumtion
Osus 20

GA-Parameter

Oca 12
Paa 1.0
T -/-
pcross 0'8
Pmut 0.04
MNCrmut 0.1

Tabelle C.3: Parameter des XCS fiir die Checkerboard-Lernumgebungen

Allg. Parameter Initialwerte Genauigkeit GA-Parameter
Nhax 2000 Dinitial 10.00 Q@ 1.0 Oca 12
Pexplr 0.5 Einitial 0.00 €0 200 Pca 0.5
v -/- Jinitial 0.01 v 1 T -/-

Vorhersagen Tinitial 0.15 Ep 200 Peross 0.8
&o -/- | Netzlernen Losch-Parameter Prut 0.04
Bo -/- n 0.120 1) 0.1 IMCmut 0.1

Lernraten Mo 0.005 OpEr, 20 Fitness-Sharing
I} 0.20 age max 150 | Regularisierung Ve 1
Oy 0.01 1 0.1 o 0.25/0.40

Tabelle C.4: Parameter des HCS fiir die Checkerboard-Lernumgebungen

In Tabelle sind zwei Werte fiir den Sharing-Radius o angegeben. Der erste wurde
im Fall des zweidimensionalen Checkerboards mit fiinf Unterteilungen, der zweite beim
dreidimensionalen Checkerboard mit drei Unterteilungen verwendet.

C.2 Funktionsapproximation

Bei der Funktionsapproximation wurde die Leistung des HCS mit der des XCS mit
Ordered-Bound-Bedingungen verglichen. Beide Systeme verwendeten Klassifizierer, de-
ren Vorhersagen als lineare Funktion des Lernumgebungszustandes berechnet wurden.
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Die Anpassung der dabei verwendeten Gewichte erfolgte mittels der in Abschnitt
beziehungsweise Abschnitt erlduterten, auf der Methode der kleinsten Quadrate
basierenden Methode. Bei beiden Systemen wurde die auszufithrende Aktion im Ex-
plorationsmodus unter Bevorzugung der besten Aktion gewdhlt. Beim XCS kam, wie
schon bei der Klassifikation der GA-Subsumtions-Operator, nicht aber der Action-Set-
Subsumtions-Operator zum Einsatz.

Der Genetische Algorithmus des XCS setzte bei der Approximation zweidimensionaler
Funktionen Turnier-Selektion ein, in allen anderen Fillen wurde Rouletterad-Selektion
verwendet. Als Crossing-Over-Operator setzte das XCS im Falle eindimensionaler Funk-
tionen Zwei-Punkt-Crossing-Over, im Falle zweidimensionaler Funktionen Uniformes
Crossing-Over ein. Das HCS benutzte stets Intermedidres Crossing-Over. Aufler bei der
Approximation zweidimensionaler Funktionen, bei der das XCS eine aus [Butz 2005]
iibernommene Form der Mutation, die sogenannten Relative Real Valued Mutation be-
nutzte, fand immer die Standard-Punktmutation mit gleichverteilten Inkrementen An-
wendung.

Die im Fall der Approximation eindimensionaler Funktionen von XCS und HCS benutz-
ten Parameter konnen den Tabellen [C.5| respektive [C.6l entnommen werden. Bei der Ap-
proximation zweidimensionaler Funktionen wurde vom XCS der in Tabelle angege-
bene Parametersatz verwendet. Das HCS benutzte bei der Approximation der Funktio-
nen f1, fo und freor die in Tabelle[C.8] bei der Approximation der iibrigen zweidimensio-
nalen Funktionen die in Tabelle|C.9/angegebenen Parameter

Allg. Parameter Initialwerte Genauigkeit GA-Parameter
Nrax 1000 Pinitial -/- « 0.1 Oca 50
Pexplr 0.5 Einitial 0.00 €0 0.005 Pea 1.0
g -/- finitial 0.01 v 5 T -/-

Vorhersagen Covering Losch-Parameter Peross 0.8
&o 1.0 Ouna 1 1) 0.1 Pmut 0.04
0o 0.2 D -/- OpErL 50 INCmut 0.2

Lernrate Scov 0.1 Subsumtion
08 0.2 Osus 50

Tabelle C.5: Parameter des XCS fiir die Approximation eindimensionaler Funktionen

Allg. Parameter Initialwerte Genauigkeit GA-Parameter
Nmax 1000 Pinitial -/- (0% 1.0 Oca 25
DPexplr 0.5 Einitial 0.00 €0 0.005 Pca 0.15
v -/- Jinitial 0.01 v 1 T -/-

Vorhersagen Tinitial 0.0025 Ep 0.02 Deross 1.0
&o 1.0 | Netzlernen Losch-Parameter Pmut 0.05
0o 0.5 n 0.02 0 0.1 MCmut 0.5

Lernraten Mo 0.0 Opxr, 50 Fitness-Sharing
I} 0.20 age max 50 | Regularisierung Ve 1
Oy 0.01 1 0.1 o 0.005

Tabelle C.6: Parameter des HCS fiir die Approximation eindimensionaler Funktionen
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Allg. Parameter Initialwerte Genauigkeit GA-Parameter
Nmax 6400 Pinitial -/- o 1 Oca 50
Pexplr 0.5 Einitial 0.00 €0 0.002 Pca 1.0
v -/- Jinitial 0.01 v 5 T 0.4

Vorhersagen Covering Losch-Parameter Pcross 1.0
&o 1.0 Onna 1 1) 0.1 Prout 0.05
Bo 0.5 D# -/- OpeL 20 MCmut 0.1

Lernrate Scov 1 Subsumtion
I5] 0.5 Ogus 20

Tabelle C.7: Parameter des XCS fiir die Approximation zweidimensionaler Funktio-
nen

Allg. Parameter Initialwerte Genauigkeit GA-Parameter
Nmax 6400 DPinitial -/~ « 1.0 Oca 12
DPexplr 0.5 Einitial 0.00 €0 0.002 Pca 0.20
v -/- Jinitial 0.01 v 1 T -/-

Vorhersagen Tinitial 0.005 Ep 0.02 Pcross 1.0
&o 1.0 Netzlernen Losch-Parameter Pmut 0.04
Bo 0.8 n 0.02 1) 0.1 INCmut 0.5

Lernraten 10 0.0 Oprr 20 Fitness-Sharing
8 0.50 ag€ ax 50 | Regularisierung Vg 1
Oy 0.01 I 0.01 o 0.025

Tabelle C.8: Parameter des HCS fiir die Approximation der zweidimensionalen Funk-

tionen fl/ f2 und froof

Allg. Parameter Initialwerte Genauigkeit GA-Parameter
Nmax 6400 Pinitial -/- « 1.0 Oca 12
Pexplr 0.5 Cinitial 0.00 €0 0.002 Pea 0.20
Y -/- Jfinitial 0.01 v 1 T -/-

Vorhersagen Tinitial 0.025 Ep 0.02 Peross 1.0
&o 1.0 Netzlernen Losch-Parameter Pmut 0.04
0o 0.8 n 0.02 0 0.1 MCmut 0.5

Lernraten Mo 0.0 OprL 20 | Fitness-Sharing
08 0.50 ag€ ax 50 | Regularisierung 7 1
Oy 0.01 1 0.01 o 0.05

Tabelle C.9: Parameter des HCS fiir die Approximation der zweidimensionalen Funk-

tionen f3, fes und fes:

C.3 Aktionenlernen

Beim Aktionenlernen wurde das HCS wiederum mit dem XCS mit Ordered-Bound-
Bedingungen verglichen. Beide Systeme wihlten auch hier die im Explorationsmodus
auszufithrenden Aktionen unter Bevorzugung der als am besten angesehenen Aktion.
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Ebenso wurden wieder Klassifizierer mit berechneten Vorhersagen verwendet, die An-
passung der Gewichte fiir die Vorhersagenberechnung erfolgte basierend auf der Metho-
de der kleinsten Quadrate. Auch hier nutzte das XCS nur den GA-Subsumtions-Operator.
Der Genetische Algorithmus verwendete bei allen Experimenten die Roulette-Rad-
Selektionsmethode sowie Punktmutation mit gleichverteilten Inkrementen. Beim XCS
kam Zwei-Punkt-Crossing-Over, beim HCS Uniformes Crossing-Over zum FEinsatz.

In den Tabellen und sind die beim Lernen in der Korridor-Lernumgebung ver-
wendeten Parameter angegeben, die fiir die Experimente mit der Empty-Room- sowie
der Puddles-Lernumgebung benutzten Parameter sind den Tabellen [C.12] und [C13 zu

entnehmen.

Allg. Parameter

Nax 400

Pexplr 0.5

v 0.90/0.95/0.99
Vorhersagen

&o 1.0

Bo 0.3
Lernrate

B 0.2

Initialwerte
DPinitial
Einitial
f initial

Covering
@ MNA
yZ

Scov

-/-
0.00
0.01

Genauigkeit
a 0.1
€0 0.01
v 5
Losch-Parameter
0 0.1
Opgr, 50
Subsumtion
Osus 50

GA-Parameter

Oca 50
Pca 1.0
T -/-
pCI‘OSS 0'8
Pmut 004
MCmut 0.5

Tabelle C.10: Parameter des XCS fiir die Korridor-Lernumgebung

Allg. Parameter

Niax 400

DPexplr 0.5

v 0.90/0.95/0.99
Vorhersagen

&o 1.0

Bo 0.5
Lernraten

I5] 0.20

Oy 0.001

Initialwerte
Pinitial
Einitial
f initial
T'initial

Netzlernen
n
o

A9€max

-/-
0.00
0.01

0.1

0.05
0.0
100

Genauigkeit
« 1.0
€0 0.01
v 1
Ep 0.25
Losch-Parameter
0 0.1
Opgr 50
Regularisierung
7 0.1

GA-Parameter

Oca 50
Pca 0.5
T -/-
Pcross 0.8
DPmut 0.04
MCmut 0.1
Fitness-Sharing
Vg 1
o 0.1

Tabelle C.11: Parameter des HCS fiir die Korridor-Lernumgebung

Allg. Parameter

Ninax 10000

Pexplr 0.5

v 0.90/0.95/0.99
Vorhersagen

&o 1.0

Bo 0.5
Lernrate

I5] 0.2

Initialwerte
Pinitial
Einitial
f initial

Covering
@MNA
Dby

SCO’U

-/-
0.00
0.01

Genauigkeit
o 0.1
€0 0.005
v 5
Ldsch-Parameter
0 0.1
Opgr, 50
Subsumtion
Osus 50

GA-Parameter

Oca 50
Pca 1.0
T -/-
Pcross 0.8
Prmut 0.04
M Crmut 0.5

Tabelle C.12: Parameter des XCS fiir die Empty-Room- und die Puddles-Lernumge-

bung
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Allg. Parameter Initialwerte Genauigkeit GA-Parameter
Nmax 10000 Dinitial -/- (0% 1.0 Oca 25
Pexplr 0.5 Einitial 0.00 €0 0.01 Pca 0.5
v 0.90/0.95/0.99 Finitial 0.01 v 1 T -/-
Vorhersagen Tinitial 0.05 Ep 0.3 Peross 0.8
&o 1.0 | Netzlernen Losch-Parameter Prout 0.04
0o 0.5 n 0.075 0 0.1 MCmut 0.1
Lernraten Mo 0.002 Opxr, 50 Fitness-Sharing
I} 0.20 age max 100 | Regularisierung Ve 1
Oy 0.001 1 0.1 o 0.2

Tabelle C.13: Parameter des HCS fiir die Empty-Room- und die Puddles-Lernumge-
bung

In der Korridor- und der Empty-Room-Lernumgebung wurden mit dem XCS und dem
HCS jeweils mehrere Experimente durchgefiihrt, bei denen der Diskontierungsfaktor ~
variiert wurde. Dementsprechend sind in den Tabellen [C.10/bis mehrere Werte die-
ses Parameters angegeben.



Anhang D

Inhalt der zur Arbeit geh6renden
DVD-ROM

Samtliche in der vorliegenden Arbeit beschriebenen Experimente mit dem HCS wurden
mit der in Kapitel ] beschriebenen Software durchgefiihrt, die im Rahmen dieser Arbeit
implementiert wurde. Um interessierten Lesern eine Reproduktion dieser Experimente
sowie die Durchfiihrung eigener Versuche zu ermdglichen, ist es sinnvoll, diese Software
allgemein verfiigbar zu machen.

D.1 Bezugsmdoglichkeit

Den zur Begutachtung eingereichten Exemplaren dieser Arbeit liegt jeweils eine DVD-
ROM bei, auf der die Software inklusive Quellcode sowie einige zusétzliche Informatio-
nen zu finden sind.

Um Lesern anderer Exemplare ebenfalls die Moglichkeit zu geben, auf diese Ressourcen
zuzugreifen, ist der Inhalt dieser DVD-ROM als ISO-Image unter der URL

http://www.informatik.uni-mainz.de/ ~ hillet/dissertation/diss_dvd.iso

abgelegt. Das Brennen! dieser Image-Datei auf eine DVD-ROM sollte einen Datentriger
ergeben, der inhaltlich identisch mit den den Abgabeexemplaren beiliegenden ist.

D.2 Inhalt

Genauere Angaben zum Inhalt der DVD-ROM finden sich umseitig. In der dort ab-
gedruckten Tabelle sind die wichtigsten (Unter-) Verzeichnisse der DVD-ROM mit ei-
ner Beschreibung ihres Inhaltes aufgelistet. Bei Verwendung der DVD-ROM unter ei-
nem Windows-Betriebssystem steht aber auch ein interaktives Menii zur Verfiigung, das
den Zugriff auf alle wesentlichen Inhalte der DVD-ROM ermoglicht. Dieses Menti soll-
te beim Einlegen der DVD-ROM automatisch gestartet werden. Wurde die Autorun-
Funktionalitit der verwendeten Windows-Installation deaktiviert, kann das Meni iiber
die im Stammverzeichnis der DVD-ROM zu findende Datei ,AutoRun.exe’ gestartet wer-
den.

'Hierzu kann zum Beispiel das Freeware-Programm CDBurnerXP verwendet werden, das unter der URL
http://www.cdburnerxp.se/ zu finden ist.
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Verzeichnis

Inhalt

\ [Wurzel]

Dateien, die unter Microsoft Windows ein auto-
matisches Anlaufen des interaktiven Inhalts-
verzeichnisses der DVD realisieren

\Ausarbeitung

Volltext dieser Arbeit im PDF-Format

\Quellcode

Microsoft Visual Studio 2008 Projektmappe
und Sandcastle Help File Builder Projektdatei

\Quellcode\src

Quellcode der HCS-Simulations-Software

\Quellcode\doc

Dokumentation des Quellcodes im
CHM-Format (kompilierte HTML-Hilfe)

\Quellcode\ThirdParty

Von der HCS-Simulations-Software verwen-
dete Drittanbieter-Komponenten
(sdamtlich Open Source)

\Setup Setup-Programm fiir die HCS-Simulations-
Software. Installiert die Simulationssoftware
(Windows XP, Vista, 7)

\Setup\DotNetFX35SP1 Installationspaket fiir NET-Framework 3.5 mit

Servicepack 1
(wird - sofern nicht vorhanden — vom Setup
der HCS-Simulations-Software installiert)

\Setup\WindowslInstaller3_1

Installationspaket fiir Windows-Installer 3.1
(wird - sofern nicht vorhanden — vom Setup
der HCS-Simulations-Software installiert)

\Parameters atze

Parametersétze aller in dieser Arbeit angespro-
chenen Experimente im PDF- und XML-Format

Tabelle D.1: Inhalt der zur vorliegenden Arbeit gehrenden DVD-ROM
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