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RÉSUMÉ. Les systèmes de classeurs sont des systèmes à base de règles de production qui
construisent leur ensemble de règles de façon automatique.Initialement, ces systèmes visaient
à modéliser l’émergence de capacités cognitives à l’aide demécanismes adaptatifs, en parti-
culier évolutionnistes. Suite à un renouveau de la problématique mettant davantage l’accent
sur l’apprentissage, les systèmes de classeurs ont été vus ensuite comme des outils capables de
traiter des problèmes de décision séquentielle de façon compacte, en représentant l’état comme
composé d’observables différenciées qu’un agent peut choisir de prendre en compte ou non.
Enfin, beaucoup plus récemment, les systèmes de classeurs sesont avérés très efficaces pour
résoudre des problèmes de classification automatique, ce qui dynamise le champ de recherche
correspondant. Dans ce contexte, l’objet de cette contribution est de présenter l’état de la re-
cherche sur les systèmes de classeurs en insistant sur les développements les plus récents, en
insistant sur la décision séquentielle plutôt que sur la classification automatique.

ABSTRACT.Learning Classifier Systems (LCSs) are rule-based systems that automatically build
their ruleset. Initially, LCSs were dedicated to the modelling of the emergence of cognitive abil-
ities thanks to adaptive mechanisms, particularly evolutionary processes. After a renewal of the
field more focused on learning, LCSs have been reconsidered as sequential decision problem
solving systems endowed with a generalization property. Finally, much more recently, LCSs
have proved very efficient at solving classification tasks, which boosted the field. In this context,
the aim of this contribution is to present the state-of-the-art of LCSs, insisting on recent devel-
opments, and focusing more on the sequential decision domain than on automatic classification.
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1. Introduction

Tous les systèmes de classeurs1 ont en commun d’être des systèmes à base de
règles de production qui construisent automatiquement l’ensemble de règles sur lequel
ils travaillent.

Ces systèmes inventés par John Holland (Holland, 1976) ont fait l’objet d’une
gestation commune avec les algorithmes génétiques (AG) (Holland, 1975). L’impact
considérable des AG a valu aux recherches sur les systèmes declasseurs de longtemps
rester dans l’ombre. Toutefois, ces recherches connaissent depuis quelques années un
essor important, qui justifie la publication d’une présentation générale destinée à un
public élargi. L’objectif de cet article est donc d’offrir àla communauté francophone
susceptible de s’y intéresser, elle-même en plein essor, unpanorama didactique qui
présente à la fois les aspects fondamentaux des mécanismes des systèmes de classeurs
et les développements les plus récents auxquels ils donnentlieu.

Afin d’atteindre cet objectif, nous commençons par présenter les deux mécanismes
sur lesquels ils s’appuient, à savoir les algorithmes génétiques et l’apprentissage par
renforcement. Nous brossons ensuite un rapide historique de la recherche sur les sys-
tèmes de classeurs destiné à faire apparaître trois familles principales de systèmes, à
savoir les systèmes basés sur la force, sur la précision et sur l’anticipation. Nous pré-
sentons alors à la section 4 tout ce qu’il y a de commun aux différents systèmes de
classeurs issus de ces trois familles, de leur formalisme dereprésentation à leurs mé-
canismes fondamentaux. Puis, dans trois sections successives, nous examinons plus
en détail les aspects saillants des trois familles, en nous efforçant de couvrir les dé-
veloppements les plus récents auxquelles elles donnent lieu sur les plans théoriques
et applicatifs. Nous consacrons un effort plus important à la lignée issue de XCS,
qui est le système sur lequel portent le plus de travaux à l’heure actuelle. Nous nous
efforçons enfin de faire apparaître les directions de recherche qui nous semblent les
plus prometteuses et nous concluons sur les ressources à consulter pour approfondir
le sujet.

2. Arrière-plan

2.1. Algorithmes génétiques

Nous commençons par présenter brièvement les algorithmes génétiques (Holland,
1975; Bookeret al., 1989; Goldberg, 1989), qui s’inspirent très librement de la théo-
rie sur la sélection naturelle de Darwin. Ces algorithmes travaillent sur une population
d’individus qui représente un ensemble de solutions possibles à un problème donné.

1. En anglais,Learning Classifier Systems, ouLCS. Le termeLearninga été ajouté récemment
pour distinguer cette communauté de la communauté scientifiquement distincte qui travaille
sur lesMultiple Classifier Systemsen mélangeant différentes techniques de classification. A
noter aussi qu’on trouve souvent dans les textes français l’appellation impropre « systèmes de
classifieurs ».
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Les AG reposent généralement sur quatre analogies avec la biologie : ils utilisent un
code, legénotype, des transformations simples opérant sur ce code, lesopérateurs
génétiques, la construction d’une solution à partir d’un code, lepassage du génotype
au phénotype, et un processus de sélection des solutions, lasurvie du plus apte. Le
génotype, ou génome, permet de représenter ou de construireun individu, c’est-à-dire
une solution potentielle au problème posé. Les opérateurs génétiques permettent d’in-
troduire des variations au sein de ces génomes. Ces opérateurs se divisent en deux
grandes catégories : les croisements, qui créent de nouveaux génomes en recombinant
des sous-parties du code génétique de deux ou plusieurs individus, et les mutations,
qui modifient aléatoirement le génome d’un individu. Le processus de sélection per-
met d’identifier les génomes méritant d’être reproduits, sur lesquels on appliquera les
opérateurs génétiques.

Un AG manipule un ensemble de génomes qui sont initialisés arbitrairement et
sont ensuite sélectionnés et modifiés progressivement, génération après génération.
Ceux qui ne sont pas sélectionnés sont éliminés. Pour un AG, une fonction d’utilité,
oufitness, évalue l’intérêt d’un phénotype au regard du problème posé. C’est de cette
évaluation que dépendra ensuite la survie de cette solutionou son nombre de descen-
dants dans la population de la génération suivante. Les descendants d’un individu sont
construits à partir de copies du génome parent auxquelles onapplique les opérateurs
génétiques. Ainsi, le processus consiste en une boucle répétée à chaque génération
pour déterminer la nouvelle population :

1) on sélectionnene génomes parents selon lafitnessdes phénotypes correspon-
dants,

2) on applique les opérateurs de croisement sur les génomes sélectionnés pour
générer de nouveaux génomes,

3) on applique les opérateurs de mutation sur les nouveaux génomes de manière à
les modifier aléatoirement,

4) on évalue chacun des phénotypes engendrés à partir de ces nouveaux génomes,

5) on retourne en 1.

Sous réserve d’un certain nombre de conditions empiriques que nous ne détaille-
rons pas, un tel processus conduit à une augmentation progressive de lafitnessdes
individus.

La recherche sur les algorithmes génétiques est devenu un champ de recherches
à part entière, que nous n’allons pas passer en revue ici. Bien que lui ayant donné
naissance, les systèmes de classeurs n’ont fait jusqu’à présent qu’un usage très limité
des développements issus de ce champ de recherche. En conséquence, pour une intro-
duction aux systèmes de classeurs, il est simplement nécessaire de préciser les points
suivants.
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– On distingue classiquement les opérateurs de croisement dits « à un point »2, qui
coupent les deux génomes des parents en un point choisi au hasard pour recomposer
de nouveaux génomes en intervertissant des parties, et les opérateurs de croisement
dits « à plusieurs points », qui font de même en découpant les génomes des parents
en plus de deux tronçons. Dans la plupart des systèmes de classeurs, on se contente
d’utiliser des croisements à un point.

– On distingue aussi les algorithmes génétiques « générationnels », dans lesquels
une partie importante de la population est renouvelée intégralement au passage d’une
génération à la suivante, et les algorithmes génétiques «steady state», dans lesquels
les individus sont renouvelés un à un au sein de la population. Dans le cadre des
systèmes de classeurs, on utilise généralement un renouvellement de typesteady state.

2.2. Processus décisionnel de Markov et apprentissage par renforcement

L’autre mécanisme fondamental sur lequel reposent les systèmes de classeurs est
l’apprentissage par renforcement. Il est nécessaire pour présenter ce mécanisme de dé-
crire brièvement le formalisme des processus décisionnel de Markov et l’algorithme
Q-LEARNING, qui est l’algorithme d’apprentissage le plus utilisé dansle cadre des
systèmes de classeurs. Cette présentation étant conçue pour être la plus succincte pos-
sible, nous renvoyons le lecteur désireux d’approfondir ces questions à (Sigaud, 2004).

2.2.1. Processus décisionnel de Markov

Un processus décisionnel de Markov se décrit par la donnée des éléments suivants :

– un ensemble finiS d’états discrets notéss ;

– un ensemble finiA d’actions discrètes notéesa ;

– une fonction de transitionP : S × A → Π(S) où Π(S) est l’ensemble
des distributions de probabilité surS. Une distribution de probabilité particulière
Pr(st+1|st, at) indique les probabilités pour que l’agent se retrouve dans les diffé-
rents étatsst+1 possibles quand il fait l’actionat dans l’étatst ;

– une fonction de renforcementR : S × A → IR qui indique pour tout couple
(st, at), sous forme d’un nombre réel, le signal de renforcement (punition ou récom-
pense) que reçoit l’agent quand il fait l’actionat dans l’étatst.

Le formalisme des processus décisionnels de Markov permet de décrire la struc-
ture d’un ensemble de problèmes auxquels est confronté un agent et ne préjuge en rien
du choix des actions de l’agent au sein de son environnement.Il permet uniquement
de déterminer quelle sera la situation future de l’agent selon qu’il effectue telle ou telle
action dans tel ou tel état et quelles récompenses il recevraen fonction de son compor-
tement. Les processus décisionnels de Markov définissent donc un cadre général pour
représenter un problème auquel est susceptible d’être confronté un agent réalisant des
actions discrètes dans un environnement discret.

2. One-point cross-over.
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Pour que le problème représenté soit bien un processus décisionnel de Markov, il
faut que la fonction de transition vérifie une hypothèse connue sous le nom d’hy-
pothèse de Markov, qui stipule que la distribution de probabilité spécifiant l’état
st+1 dépend uniquement dest et de l’actionat, mais pas du passé. On a donc
P (st+1|st, at) = P (st+1|st, at, st−1, at−1, . . . , s0, a0). Cela revient à dire que, si
l’hypothèse de Markov est vérifiée, une connaissance des actions réalisées précédem-
ment ou des états parcourus dans le passé ne permet pas de déterminer plus précisé-
ment avec quelle probabilité l’agent se trouvera dans chaque état possible à l’issue de
son action.

Le comportement de l’agent est décrit par une politiqueπ qui indique pour chaque
états selon quelle distribution de probabilité l’agent doit choisir les différentes actions
possibles dans cet état.

Lorsque la fonction de transition et la fonction de récompense sont connues
a priori, les méthodes de programmation dynamique telles que policy iteration
(Bellman, 1961; Putermanet al., 1978) etvalue iteration(Bellman, 1957) permettent
de trouver efficacement comment doit se comporter l’agent pour maximiser la récom-
pense cumulée qu’il reçoit sur l’ensemble de son comportement.

Pour définir la récompense cumulée, on introduit un facteur multiplicatif γ, appelé
« facteur d’actualisation3 » et généralement compris entre 0 et 1. Le facteurγ mesure
à quel point les récompenses ultérieures sont prises en compte dans le calcul de la
récompense cumulée. On définit alors la récompense cumulée dite « γ-pondérée » à
l’instant t :

Rcπ(t) =

Tmax
∑

k=t

γ(k−t)rπ(k)

oùTmax peut être fini ou infini etrπ(k) désigne la récompense immédiate reçue à
l’instantk si l’on suit la politiqueπ.

Les méthodes de programmation dynamique consistent à introduire une fonction
de valeurV π oùV π(s) représente la récompense globale espérée par l’agent s’il suit
la politiqueπ à partir de l’états. La fonction de valeurV π(st) associe donc à chaque
étatst une mesure de la récompense cumulée qu’un agent recevra s’ilsuit la politique
π à partir de l’étatst.

On montre que, si l’hypothèse de Markov est vérifiée, la fonction V π est solution
de l’équation de Bellman (Bertsekas, 1995) :

∀s ∈ S, V π(s) =
∑

a

π(st, at)[R(st, at) + γ
∑

st+1

P (st+1|st, at)V
π(st+1)] [1]

3. Discount factor.
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Plutôt que la fonctionV π, il est souvent plus pratique d’introduire une fonction
Qπ oùQπ(s, a) mesure la récompense globale espérée par l’agent s’il suit la politique
π après avoir fait l’actiona dans l’états. Tout ce qui a été dit deV π se transpose
directement àQπ, sachant queV π(s) = maxa Qπ(s, a).

Les fonctions optimales correspondantes sont indépendantes de la politique de
l’agent, elles sont notéesV ∗ etQ∗.

2.2.2. Apprentissage par renforcement

La nécessité de l’apprentissage se fait jour lorsque les fonctions de transition et de
récompense ne sont pas connues a priori. La seule solution pour l’agent consiste alors
à explorer les différentes actions possibles dans les différents états de son environne-
ment à la recherche des couples(st, at) qui produisent une récompense élevée.

Les principales méthodes d’apprentissage par renforcement consistent à essayer
d’estimerV ∗ ouQ∗ de façon itérative au fur et à mesure que l’agent fait des essais et
des erreurs dans son environnement. Toutes ces méthodes reposent sur une technique
générale pour estimer la moyenne d’un signal stochastique reçu à chaque pas de temps,
sans stocker aucune information relative aux signaux reçusdans le passé. Prenons
le cas du calcul de la récompense immédiate moyenne. Sa formulation exacte surk
itérations est

Ek(s) = (r1 + r2 + · · ·+ rk)/k

Par ailleurs,

Ek+1(s) = (r1 + r2 + · · ·+ rk + rk+1)/(k + 1)

donc
Ek+1(s) = k/(k + 1)Ek(s) + rk+1/(k + 1)

On peut reformuler :

Ek+1(s) = (k + 1)/(k + 1)Ek(s)− Ek(s)/(k + 1) + rk+1/(k + 1)

ou encore
Ek+1(s) = Ek(s) + 1/(k + 1)[rk+1 − Ek(s)]

Formulée ainsi, on a accès à la moyenne exacte en ne stockant plus quek. Si on ne
veut pas stockerk, on peut approximer1/(k + 1) parα, ce qui donne l’équation [2]
dont on retrouve la forme générale partout en apprentissagepar renforcement :

Ek+1(s) = Ek(s) + α[rk+1 − Ek(s)] [2]

Le paramètreα est appelé « taux d’apprentissage »4, il doit être réglé de façon
adéquate car il influence la vitesse de convergence vers la moyenne exacte.

4. Learning rate.
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Nous ne présenterons pas l’ensemble des méthodes d’apprentissage qui reposent
sur ce principe d’estimation, nous ne donnerons que l’équation de mise à jour de
l’algorithme Q-LEARNING, qui est la suivante :

Q(st, at)← Q(st, at) + α[rt+1 + γ max
a

Q(st+1, a)−Q(st, at)] [3]

3. Historique succinct

3.1. Approche Pittsburg contre Michigan

F

0

0

0

111

1

1

1

[r]
Perception locale Action choisie

: tourner à droite

Interface d’entrée
01010111

Interface de sortie

001

renforcement

Système de décision

Figure 1. Représentation d’un problème d’interaction. L’agent perçoit une situation
sous la forme d’un ensemble d’attributs. Dans cet exemple, l’agent est situé dans un
labyrinthe et perçoit la présence (symbole 1) ou l’absence (symbole 0) de blocs dans
les huit cases environnantes. Les cases sont considérées dans le sens des aiguilles
d’une montre, en commençant par le nord, si bien qu’il perçoit [01010111℄ dans
l’exemple ci-dessus. Cette information est envoyée à son interface d’entrée. L’agent
doit choisir à chaque instant entre avancer[f℄ tourner à droite[r℄ ou tourner à
gauche[l℄. Il indique l’action qu’il a choisie au travers de son interface de sortie

Les systèmes de classeurs ont été inventés par (Holland, 1975) en vue de proposer
un modèle de l’émergence de la cognition fondé sur des mécanismes adaptatifs. Il
s’agit d’un ensemble de règles de production appelées « classeurs » combinées à des
mécanismes adaptatifs chargés de faire évoluer ces règles.L’objectif était de résoudre
des problème d’interaction avec un environnement de type deceux présentés sur la
figure 1, ce qui a été décrit plus tard par Wilson comme « le problème de l’Animat »
(Wilson, 1985).

Lors de ces premières recherches sur les systèmes de classeurs, l’accent était sur-
tout mis sur le parallélisme de l’architecture et les mécanismes d’évolution qui lui
permettent de s’adapter en permanence aux variations de l’environnement (Golberget
al., 1988). Cette approche était vue comme un moyen d’échapper àla fragilité des sys-
tèmes d’intelligence artificielle traditionnelle (Holland, 1986) face aux contextes plus
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complexes que les problèmes jouets ou les domaines d’applications totalement maîtri-
sés. Cette période du développement des systèmes de classeurs était surtout marquée
par l’opposition entre les approches de type Pittsburgh et les approches de type Mi-
chigan.

Dans l’approche de type défendue par (Smith, 1980), de l’université de Pittsburgh,
le seul mécanisme adaptatif mis en œuvre était un AG qui s’appliquait à une po-
pulation de systèmes de classeurs pour choisir parmi cette population le système de
classeurs le plus adapté à un problème donné.

Dans les systèmes proposés par Holland et ses doctorants successifs, constituant
l’école Michigan, au contraire, l’AG était combiné d’emblée avec un mécanisme d’ap-
prentissage par renforcement et s’appliquait de façon plussubtile à l’intérieur d’un
unique système de classeurs.

Même si l’on assiste à l’heure actuelle à un renouveau des approches de type Pitts-
burgh (Lloràet al., 2002; Bacarditet al., 2003; Landauet al., 2005), l’approche de
type Michigan s’est rapidement imposée comme le cadre standard des systèmes de
classeurs, sa concurrente s’étant dissoute dans la problématique plus vaste des algo-
rithmes évolutionnistes.

liste de messages

Interface d’entrée

Interface de sortie

Partie condition

... ...

...

...

...

messages produits

mécanismes
d’évolution

Réservoir de classeurs

Figure 2. Architecture du système CS1 de Holland. L’interface d’entrée produit des
messages qui sont ajoutés à la liste des messages internes. Un réservoir de règles de
production en déduit de nouveaux messages en déclenchant les règles dont la partie
[Condition] est vérifiée par les messages originaux. Certains messages sont envoyés
à l’interface de sortie et produisent des actions

La première implémentation concrète d’un système de classeurs de type Michigan,
appelée « CS1 », a été publiée par Holland et Reitman (Hollandet al., 1978). Ce
premier modèle assez complexe est illustré sur la figure 2. L’AG se charge de créer de
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nouvelles règles de production à partir des règles existantes. Lafitnessd’un classeur
est mesurée par sa capacité à proposer une action efficace au moment opportun. Cette
efficacité est elle-même évaluée par un algorithme d’apprentissage par renforcement
nommé BUCKET BRIGADE (Hollandet al., 1986).

La présence d’une liste de messages internes permet de rendre compte de phé-
nomène de mémoire dès lors que certains messages peuvent rester dans la liste de
messages durant plusieurs pas de temps. Mais de nombreux mécanismes se sont avé-
rés difficiles à mettre au point, notamment le mécanisme de suppression des messages
et les interactions entre l’évaluation des classeurs et lesmécanismes génétiques char-
gés de faire évoluer leur population (Wilsonet al., 1989). En raison de la difficulté
à obtenir des résultats avec diverses versions de ces architectures, la recherche sur
les systèmes de classeurs a connu un certain essoufflement dans les années 1980. Un
historique de cette première phase du développement des systèmes de classeurs a été
publié par Wilson et Goldberg en 1989 (Wilsonet al., 1989).

3.2. Le renouveau

Le premier tournant qui s’est produit dans l’histoire des systèmes de classeurs
est lié à l’histoire parallèle du développement des recherches en apprentissage par
renforcement, notamment avec la publication de l’algorithme Q-LEARNING (Watkins,
1989).

Les algorithmes désormais classiques d’apprentissage parrenforcement tels que
Q-LEARNING reposent sur une énumération explicite de tous les états possibles qu’un
agent est susceptible de rencontrer dans son environnement. Or, parce qu’ils repré-
sentent la situation d’un agent sous la forme d’un ensemble de perceptions différen-
ciées appelées « attributs », les systèmes de classeurs permettent d’éviter une énumé-
ration exhaustive de l’ensemble des états grâce à un mécanisme de généralisation5

que nous allons détailler dans la suite.

Cette propriété degénéralisationest apparue peu à peu comme la spécificité cen-
trale des systèmes de classeurs vis-à-vis du formalisme standard de l’apprentissage par
renforcement dans lequel l’état est considéré comme une entité indifférenciée, ce qui a
conduit Lanzi à définir les systèmes de classeurs comme des systèmes d’apprentissage
par renforcement dotés de capacités de généralisation (Lanzi, 2002).

5. Il faut noter que l’emploi du terme « généralisation » dans la communauté de recherche sur
les systèmes de classeurs prête à confusion. En effet, en apprentissage artificiel, on appelle
classiquement « généralisation » la capacité d’un système àproduire la bonne réponse sur des
exemples qu’il n’a pas encore observés, à partir de ce qu’il aappris sur d’autres exemples. Les
systèmes de classeurs sont bien dotés de cette capacité, mais celle-ci résulte d’un mécanisme
plus spécifique de « factorisation » (voir la section 8) de la représentation d’état qui est confondu
avec la propriété de généralisation qui en résulte. Malgré cette remarque, nous nous conforme-
rons à l’usage de la communauté pour faciliter l’assimilation de la littérature du domaine.
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Une étape importante du renouvellement de cette problématique de recherche est
la mise en évidence par Dorigo et Bersini des similarités entre l’algorithme BUCKET

BRIGADE (Holland, 1986) utilisé jusque là dans les systèmes de classeurs et l’algo-
rithme Q-LEARNING (Dorigo et al., 1994). Au même moment, Wilson proposait une
version radicalement simplifiée des architectures initiales, dans laquelle les messages
internes avaient disparu, en publiant le système « ZCS »6 (Wilson, 1994).

ZCS assimile la force d’un classeur à l’espérance de renforcement reçu en déclen-
chant le classeur concerné, donnant naissance à la lignée des systèmes « basés sur
la force »7. La fitnessdes classeurs est donc directement égale à la qualité du clas-
seur, c’est-à-dire à l’estimation de récompense attendue calculée par l’apprentissage
par renforcement. Ainsi, l’AG élimine les classeurs qui conduisent l’agent à atteindre
moins de récompenses que les autres.

Après ZCS, Wilson a imaginé un nouveau système plus subtil, baptisé
« XCS » (Wilson, 1995), dans lequel la force représente cettefois la capacité du clas-
seur àprédireprécisément la quantité de renforcement que son déclenchement permet
de recevoir. Les classeurs déclenchés sont choisis eux aussi en fonction de l’estimation
de récompense attendue, mais l’AG évalue les classeurs en fonction de leur capacité
à prédire exactement la récompense qu’ils vont recevoir. XCS s’est avéré très perfor-
mant et constitue le point de départ d’une nouvelle lignée desystèmes « basés sur la
précision »8.

Enfin, quelques années plus tard, Stolzmann proposait un système de classeurs
à anticipation nommé ACS (Stolzmann, 1998; Butzet al., 2000), créant ainsi la li-
gnée des systèmes de classeurs « basés sur l’anticipation »9. Comme nous allons
le voir, cette troisième lignée se distingue sensiblement des deux autres. Sur le plan
historique, elle provient de recherches en psychologie quirelèvent de l’apprentissage
latent (Tolman, 1932; Seward, 1949). Plus précisément, Stolzmann est un étudiant
de Hoffmann (Hoffmann, 1993) qui a bâti une théorie psychologique de l’apprentis-
sage appelée « théorie du contrôle anticipatif du comportement »10 en s’inspirant des
travaux de (Herbart, 1825). Les sources historiques de cette troisième lignée ont été
décrites ailleurs (Sigaud, 2004).

Le développement de ces trois lignées constitue le cœur de l’époque moderne de la
recherche sur les systèmes de classeurs. Pour terminer cet historique, il faut indiquer
qu’à l’issue d’une seconde synthèse de la recherche sur les systèmes de classeurs réa-
lisée par Lanzi et Riolo en 1999 (Lanziet al., 2000a), un second tournant s’est produit.
Bien que, comme nous l’avons montré, la nouvelle impulsion donnée à la recherche
sur les systèmes de classeurs ait porté sur les problèmes de décision séquentielle re-
présentant l’interaction entre un agent et son environnement, les excellents résultats
du système XCS sur des problèmes de fouille de données (Bernadó et al., 2001)

6. Zeroth-level Classifier System.
7. Strengh-based Learning Classifier Systems.
8. Accuracy-based Learning Classifier Systems.
9. Anticipation-based Learning Classifier SystemsouAnticipatory Learning Classifier Systems.
10. Anticipatory Behavioral Control.
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conduisent actuellement à une extension spectaculaire destravaux en direction des
problèmes de classification automatique, direction amorcée par (Booker, 2000) et
(Holmes, 2002).

4. Éléments fondamentaux

Pour présenter les aspects les plus fondamentaux des systèmes de classeurs, nous
allons adopter le point de vue proposé par (Lanzi, 2002), quiconsiste à les définir
comme des systèmes d’apprentissage par renforcement dotésde capacités de généra-
lisation.

Une façon simple de réaliser concrètement l’algorithme Q-LEARNING consiste à
construire au fur et à mesure de l’expérience de l’agent une table appeléeQ-table
contenant des triplets< s, a, p >, oùs et a représentent l’état et l’action courants de
l’agent, etp son estimation courante de la récompense espérée associée àce couple
(s, a). L’idée est d’ajouter une ligne dans la table à chaque fois que l’on essaye une
nouvelle action, que ce soit dans un état connu ou nouveau, etde mettre à jour à chaque
pas de temps la valeur dep conformément à l’équation (3) dans la ligne correspondante
au couple (s, a) courant.

Le problème avec une telle représentation qualifiée de « tabulaire » est que le
nombre d’états peut être très élevé, si bien que la table peutdevenir trop lourde en
mémoire. Comme l’indique très clairement (Lanzi, 2002), pour résoudre ce problème,
il faut choisir une autre représentation dotée d’une capacité degénéralisation. En pra-
tique, cela peut être réalisé en construisant une table contenant des triplets< c, a, p >,
dans laquelle les élémentsc ne désignent plus un état unique, mais un ensemble d’états
qui ont tous en commun de vérifier la conditionc.

Les systèmes de classeurs se caractérisent par leur façon spécifique de représenter
les conditionsc, et par les processus qu’ils mettent en œuvre pour trouver des condi-
tions qui permettent d’obtenir des représentations à la fois compactes et efficaces. Ce
sont ces aspects que nous allons détailler à présent.

4.1. Formalisme de représentation des classeurs

Un système de classeurs est composé d’une population de règles appelées «clas-
seurs». Chaque classeur représente un triplet< c, a, p >, donc il contient au moins
une partie [Condition], une partie [Action], et une estimation de la récompense espérée
si l’on déclenche ce classeur.

Formellement, la partie [Condition] des classeurs est constituée d’un vecteur de
tests. Il y a autant de tests que d’attributs, chaque test portant sur un attribut spécifique.
Dans le cas particulier, le plus répandu, où le test porte surune valeur que doit prendre
l’attribut pour que la condition soit vérifiée, le test fait apparaître uniquement la valeur
spécifiée, d’où une confusion classique entre test et attribut. Il existe un test particulier,



86 RSTI - RIA – 21/2007. Prise de décision séquentielle

noté «# » et appelé «don’t care symbol», qui signifie que la condition stipulée
par le classeur sera vérifiée quelle que soit la valeur de l’attribut correspondant. Plus
globalement, la partie [Condition] d’un classeur est vérifiée si chacun des tests qu’elle
spécifie est vérifié par la situation courante. Dans ce cas, leclasseur peut être activé.

Historiquement, les premiers systèmes de classeurs fonctionnaient uniquement
avec des vecteurs de tests booléens. Chaque test de la partie[Condition] prend alors
sa valeur dans l’ensemble{0, 1, #}. Plus récemment, de nombreux systèmes ont été
étendus pour prendre en compte des valeurs discrètes11 ou continues12. Dans ce se-
cond cas, un test spécifie généralement un intervalle dans lequel doit se situer la valeur
de l’attribut pour que la condition soit vérifiée. Il existe aussi des systèmes de clas-
seurs dans lesquels chaque condition individuelle est exprimée sous la forme d’une
expression symbolique13 que doit vérifier l’attribut pour que la condition soit véri-
fiée (Ahluwaliaet al., 1999; Lanziet al., 1999).

Le symbole# est le moyen mis en œuvre par les systèmes de classeurs pour as-
surer la propriété de généralisation. Grâce à la présence desymboles# dans la par-
tie [Condition] des classeurs, deux situations sont considérées comme équivalentes
lorsque seules les attributs auxquels le classeur est sensible ont les mêmes valeurs
dans ces situations. Pour le dire autrement, un classeur quidispose d’un# pour l’un
des tests de sa partie [Condition] subsume tous les classeurs qui prennent une valeur
spécifique donnée pour ce même test et qui spécifient les mêmesvaleurs pour les
autres attributs et la même action à accomplir.

Une fois posée la représentation qu’ils manipulent, reste àdéfinir les mécanismes
de fonctionnement des systèmes de classeurs. L’objectif est de mettre au point un
système qui apprend par renforcement, donc on trouve au cœurdu système un méca-
nisme desélection de l’actionqui s’appuie sur l’apprentissage de la fonction valeur
des différentes actions. Par ailleurs, les systèmes sont dotés d’une capacité de géné-
ralisation qui repose sur des mécanismes d’évolution de la population de classeurs
pour atteindre le bon degré de généralité. Nous présentons immédiatement ces deux
catégories de mécanismes, puis nous verrons lorsque nous énumérerons les différents
systèmes que c’est principalement la façon de gérer l’interaction entre ces deux mé-
canismes qui distingue les systèmes les uns des autres.

4.2. Sélection de l’action

Compte tenu de la capacité de généralisation des classeurs,il est fréquent que
plusieurs classeurs différents voient leur partie [Condition] vérifiée dans la même si-
tuation. On appelle « ensemble des classeurs activables », noté [M] 14, l’ensemble
des classeurs susceptibles d’être activés dans une situation donnée. Il est aussi fré-

11. Par exemple, MACS (Gérardet al., 2005).
12. Par exemple, XCSF (Wilson, 2001).
13. S-expression.
14. PourMatch-set.
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quent que les différents classeurs au sein de [M] stipulent des actions différentes. Il
faut donc adjoindre à un système de classeurs un mécanisme d’arbitrage qui décide
de l’action qui sera effectivement accomplie par l’agent enfonction des classeurs pré-
sents dans [M]. Ce mécanisme d’arbitrage est notamment responsable de la gestion
du compromis entre exploration et exploitation, crucial pour l’apprentissage par ren-
forcement. Nous verrons les différents mécanismes possibles dechoix de l’actionen
précisant le fonctionnement des systèmes de classeurs existants. Tous ces mécanismes
reposent sur l’apprentissage de la valeur de la récompense espérée associée au déclen-
chement de chacun des classeurs. Nous passerons en revue dans la suite les différents
mécanismes d’évaluation des classeursresponsables du calcul de cette valeur.

4.3. Evolution de la population

La préoccupation consistant à associer le bon degré de généralité à chaque clas-
seur est cruciale pour la mise au point d’un système de classeurs. Il s’agit de rechercher
l’ensemble de classeurs couvrant tous les états possibles de la façon la plus compacte
possible, compte tenu de l’objectif général qui est de produire un agent dont le com-
portement converge vers un optimum. Les mécanismes qui permettent d’assurer cette
propriété varient d’un système à l’autre, mais ils se traduisent tous par des ajouts et
des suppressions de classeurs.

Dans les systèmes basés sur la force et sur la prédiction, la spécialisation et la géné-
ralisation des classeurs existants sont entièrement réalisées par un AG qui fait évoluer
les parties [Condition] des classeurs dans l’espoir de générer des classeurs à la fois
plus efficaces et plus généraux. On fait donc confiance à une heuristique de type essai-
et-erreur pour converger vers le bon degré de généralité. L’AG fonctionne sur une
population de classeurs de taille limitée et induit entre ces classeurs une compétition.
Dans le cas des systèmes basés sur l’anticipation, enfin, il existe des heuristiques plus
spécifiques pour assurer la spécialisation et la généralisation des classeurs, même si
un algorithme génétique assure la généralisation dans ACS2. Nous passerons donc en
revue les différents mécanismes decréation et suppression de classeursdes différents
systèmes.

Nous allons à présent passer en revue les trois grandes familles de systèmes de
classeurs que nous avons dégagées.

5. Les systèmes basés sur la force : ZCS

5.1. Présentation

Les systèmes de classeurs basés sur la force sont les systèmes de classeurs les plus
simples qui soient. Chaque classeur ne dispose que d’une évaluation, qui lui tient lieu
à la fois d’évaluation de la récompense cumulée que l’agent peut obtenir en le déclen-
chant et defitnesspour le mécanisme de création et de suppression de classeurs. Le
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Figure 3. Dans un système de classeurs de type ZCS, les classeurs sont composés
d’une partie [Condition], une partie [Action], et une valeur qui reflète à la fois la
fitnessdu classeur et la récompense cumulée que l’agent peut espérer recevoir sur le
long terme s’il le déclenche. Parmi les classeurs appris, lesystème identifie ceux dont
les conditions sont compatibles avec la situation courante, puis il choisit un classeur
dans cet ensemble avec un mécanisme de roue de la fortune. L’action spécifiée par ce
classeur est activée si bien que, dans l’exemple, l’agent exécute l’action[001]

système le plus typique de cette catégorie est ZCS. Ce système fonctionne avec une
population de classeurs de taille fixéeP . Le principe de fonctionnement de l’interac-
tion d’un agent commandé par ZCS avec son environnement est décrit sur la figure 3.

5.2. Choix de l’action

Une fois déterminé l’ensemble [M] des classeurs activables, le choix de l’ac-
tion activée s’effectue dans ZCS selon un mécanisme de « rouede la fortune »15

(Goldberg, 1989), qui induit une forme d’exploration. En effet, au lieu de choisir sys-
tématiquement l’action considérée comme la meilleure d’après les valeurs, on affecte
à chaque classeur de [M] une probabilité d’être déclenchée égale au rapport entre sa
valeur et la somme des valeurs de tous les classeurs de [M], puis c’est un tirage aléa-
toire qui décide de l’action effectivement choisie.

5.3. Évaluation des classeurs

Le mécanisme de propagation des récompenses au sein des classeurs mis en
œuvre par ZCS est proche de l’algorithmeBucket Brigadeproposé originellement
par (Holland, 1986), mais s’en distingue notablement par l’absence de mécanisme
d’enchère.

15. Roulette wheel.
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Plus précisément, si on note [A]16 l’ensemble des classeurs de [M] qui proposent
l’actionat choisie effectivement, dans un premier temps, tous les classeurs qui ont pro-
posé l’actionat−1 choisie lors du pas de temps précédent se partagent équitablement
une fractionγ.α de la somme des valeurs des classeurs de [A]. Dans un deuxième
temps, tous les classeurs de [A] se partagent équitablementune fractionα de la ré-
compensert reçue pour l’exécution deat. Enfin, tous les classeurs de [M] qui ne font
pas partie de [A] voient leur valeur réduite d’une taxeτ . Ce mécanisme est plus proche
de SARSA (Sutton, 1996) que de Q-LEARNING.

5.4. Création et suppression de classeurs

L’évolution de la population de classeurs est commandée dans ZCS par un AG et
un opérateur de couverture17.

– À chaque pas de temps, il y a une probabilitép d’invocation de l’AG. S’il est
invoqué, l’AG utilise un mécanisme de roue de la fortune basésur la fitnesspour
choisir deux classeurs dans l’ensemble de la population. Deux descendants de ces
classeurs sont engendrés à l’aide d’un opérateur de croisement à un point et d’un
opérateur de mutation. Ces descendants reçoivent la moitiéde lafitnessde chacun de
leurs parents. Ils remplacent au sein de la population deux autres classeurs choisis par
un mécanisme de roue de la fortune basé sur l’inverse de lafitness.

– L’opérateur de couverture est invoqué dans chaque situation où l’ensemble [M]
est vide ou bien contient des classeurs dont lafitnessmoyenne estΦ fois plus faible que
la fitnessmoyenne de la population globale. Cet opérateur intègre dans la population
un nouveau classeur activable dans la situation courante, dont l’action est choisie au
hasard et dont lafitnessest égale à lafitnessmoyenne de la population. Chaque test de
la partie [Condition] peut prendre la valeur# avec une probabilité fixée à 33 %.

5.5. Paramètres

Pour tous les paramètres de ZCS, (Bullet al., 2002) donne les valeurs par défaut
suivantes : taille de la populationP = 400, fitnessinitialeS0 = 20.0, taux d’apprentis-
sageα = 0.2, facteur d’actualisationγ = 0.71, taxeτ = 0.1, taux de déclenchement
de l’AG p = 0.25, taux de croisementPc = 0.5, taux de mutationPm = 0.002, taux
de déclenchement de l’opérateur de couvertureΦ = 0.5.

5.6. Évolution récente

Au moment où nous rédigeons cette synthèse, la dernière publication portant spé-
cifiquement sur les mécanismes internes de ZCS date de 2002 (Bull et al., 2002). Cette

16. PourAction-set.
17. Covering.
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situation traduit un quasi-abandon des systèmes de classeurs basés sur la force au pro-
fit des systèmes basés sur la précision. Des travaux plus généraux portant sur cette
famille de systèmes continuent tout de même à être publiés (Bull, 2004a; Bull, 2005).

Avant cet abandon, ZCS avait fait l’objet de deux type d’extensions, que l’on re-
trouvera aussi dans le cadre de XCS : l’ajout de registres internes (Cliffet al., 1994) et
l’ajout d’un mécanisme de chaînage des classeurs (Tomlinson et al., 1998). Ces deux
mécanismes sont destinés à traiter des problèmes non-markoviens, nous présenterons
leur analogue proposé en extension à XCS.

Par ailleurs, ZCS a donné lieu à quelques applications. En particulier, (Bull, 1998;
Bull, n.d.) a utilisé ce système pour représenter des agentséconomiques sur un marché
simplifié, (Caoet al., 1999; Caoet al., 2001) l’a utilisé pour le contrôle de simulations
de carrefours routiers et (Miramontes Hercoget al., 2002) s’est servi de ZCS pour
résoudre des problèmes classiques de comportement collectif.

Le principal problème auquel est confronté ZCS est le fait que des classeurs trop
généraux susceptibles d’être activés à la fois pour faire une action adéquate près du
but et une action inadéquate loin du but font la moyenne entreune espérance de ré-
compense élevée – quand ils sont près du but – et une espérancede récompense faible
– quand ils sont loin du but – et cette moyenne peut être supérieure à l’espérance de ré-
compense de classeurs qui proposent une action adéquate loin du but, si bien que l’AG
ne va conserver que les premiers, alors que ce sont les seconds qui sont nécessaires
pour bien se comporter loin du but.

(Bull et al., 2002) montre sur un problème jouet que, moyennant un paramétrage
adéquat, on parvient à résoudre cette difficulté, mais cettepublication n’a pas suffit
à compenser le fait que XCS propose une solution beaucoup plus élégante à ce pro-
blème, assurant la suprématie des systèmes basés sur la précision vers lesquels nous
allons nous tourner à présent.

6. Les systèmes basés sur la précision : XCS

6.1. Présentation

Le système XCS, imaginé par (Wilson, 1995) peu après la mise au point de ZCS,
est le système de classeurs le plus étudié et le plus utilisé depuis quelques années
(Kovacs, 2002). Les nombreuses recherches auxquelles il a donné lieu ont permis de
considérablement progresser dans la compréhension des mécanismes qui font son suc-
cès et c’est le système de classeurs qui fait l’objet des avancées les plus significatives,
comme nous allons le faire apparaître dans ce qui suit. Le lecteur trouvera dans (Butz
et al., 2002) une description algorithmique très détaillée de XCSqui fait référence
et dans (Butzet al., 2004) une analyse synthétique de ses mécanismes et de leurs
interactions.

L’idée fondamentale au cœur de XCS consiste à découpler les processus d’ap-
prentissage par renforcement et d’évolution des règles en introduisant une fonction
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defitnessnon plus proportionnelle à l’espérance de récompense, maisà la précision
de la prédiction associée à cette espérance. Les classeurs qui sont conservés ne sont
plus ceux qui prédisent une récompense élevée, mais ceux quiprédisent avec acuité
la récompense qui sera effectivement reçue. Par conséquent, la différence entre ZCS
et XCS est que le second conserve au sein de sa population les classeurs qui se dé-
clenchent loin d’une source de récompense, et prévoient donc une récompense faible,
pourvu qu’il la prévoie exactement. Ainsi, la couverture del’espace d’état est plus
complète avec XCS qu’avec ZCS.

Par ailleurs, le mécanisme de généralisation de XCS s’efforce de regrouper sous
une même partie [Condition] les situations pour lesquellesl’espérance de récompense
est similaire, faute de quoi le classeur ne pourrait être précis. Pour en savoir davantage
sur la comparaison entre les deux familles, nous invitons lelecteur à se reporter à
(Kovacs, 2004).

Au-delà de cette différence, les mécanismes mis en œuvre parXCS s’écartent
significativement de ceux de ZCS. Nous les passons en revue dans ce qui suit.

6.2. Choix de l’action

Le mécanisme de gestion du compromis entre exploration et exploitation est géré
de différentes manières dans différentes études expérimentales portant sur XCS. Le
choix de l’action déclenchée se fait soit en considérant chaque action individuelle-
ment, soit en regroupant les classeurs qui proposent la mêmeaction dans un « tableau
de prédiction »18. Parmi les mécanismes, on trouve le recours àǫ-greedy, l’alternance
d’essais de pure exploration et d’essais de pure exploitation, ou bien le mécanisme de
roue de la fortune utilisé aussi dans ZCS.

6.3. Évaluation des classeurs

L’algorithme d’évaluation des classeurs est plus proche dans l’esprit de l’algo-
rithme Q-LEARNING que de BUCKET BRIGADE. Il repose de façon systématique sur
la règle de mise à jour d’une estimation que nous avons donnéeavec l’équation [2]. Le
mécanisme de renforcement local, appliqué exclusivement aux classeurs de [A], est le
suivant :

– on commence par ajuster l’espérance de récompensep à partir de la récompense
instantanée reçuer de la façon suivante :p← p + β(r − p),

– puis on calcule l’erreur de prédiction associée à cette espéranceǫ← ǫ + β(|r −
p| − ǫ)

18. Prediction array.
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– on en déduit la précision de la prédiction19 brute k =
{

1 si ǫ < ǫ0
α( ǫ

ǫ0
)−ν sinon oùν > 0.

– on ajuste ensuite la précision de la prédictionrelative en fonction de la valeur
qu’elle prend pour les autres classeursk′ = k

P

x∈A
kx

– enfin, on en déduit lafitnessf des classeurs :f ← f + β(k′ − f)

Dans le cas particulier des problèmes de décision séquentielle, Butz a obtenu un
gain de performance significatif en remplaçant le mécanismeci-dessus par une tech-
nique de descente de gradient pour l’évaluation de la récompense cumulée que peut
fournir chaque classeur (Butzet al., 2003b).

6.4. Création et suppression de classeurs

Comme dans ZCS, la création de classeurs est assurée conjointement par un algo-
rithme génétique et un opérateur de couverture. Mais, au contraire de ce qui se fait
dans ZCS, l’algorithme génétique de XCS est appliqué dans [A] et non pas dans la
population globale. Cela induit une compétition entre les classeurs qui s’activent dans
les mêmes états plutôt qu’une compétition globale. Cela contribue donc à résoudre le
problème principal de ZCS, à savoir qu’une règle forte mais fausse applicable près
du but l’emporte sur une règle juste mais applicable loin du but. Cet algorithme est
déclenché tous lesθGA pas de temps. Les parents sont choisis selon un mécanisme
de roue de la fortune avec une probabilité proportionnelle àleur fitness. Récemment,
Butz (Butzet al., 2003c) a montré que l’on obtenait une augmentation significative
de la performance du système XCS en choisissant l’action parun mécanisme de tour-
noi 20 au sein de [M], que ce soit pour des problèmes de classification ou de décision
séquentielle.

Deux rejetons de ces parents sont insérés dans la populationglobale, après appli-
cation d’un opérateur de mutation soit libre, soit guidé parla perception courante. On
parle de mutation guidée lorsqu’un bit ne peut pas muter versune valeur opposée à
celle qui est présente dans la perception courante.

L’opérateur de couverture se charge d’ajouter des classeurs lorsque des actions
sont absentes de [A]. Il ajoute un classeur qui propose l’action manquante, et dont
la partie [Condition] est compatible avec la perception courante, mais généralisée par
l’ajout de # avec une probabilité P(#) pour chaque test.

La population globale de XCS est de taille bornée. Quand on crée de nouveaux
classeurs, si la taille limite de la population est atteinte, il faut en supprimer autant de
la population globale qu’on en crée. Le mécanisme de suppression attribue à chaque
classeur une probabilité d’être supprimé proportionnelleà une estimation de la taille
moyenne desaction setdans lesquels ce classeur intervient. Puis un classeur est éli-

19. Accuracy.
20. Tournament selection.
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miné par un mécanisme de roue de la fortune fondé sur cette probabilité. Pour estimer
la taille moyenne desaction setdans lesquels le classeur intervient, on utilise un es-
timateuras auquel on applique une règle de mise à jour classique (voir équation 2) à
chaque fois que le classeur participe à unaction set: as = as + β(taille − as) où
taille est la taille de l’action setcourant.

À ces mécanismes généraux de création et de suppression s’ajoutent deux méca-
nismes supplémentaires :

– sachant que les mécanismes de création de classeurs peuvent engendrer des clas-
seurs identiques à d’autres classeurs déjà insérés dans la population, plutôt que de
conserver plusieurs exemplaires du même classeur dans la population, ce qui n’est ef-
ficace ni en mémoire ni en temps de calcul, on définit une notiondemacro-classeurqui
associe à chaque classeur existant un compteurN appelé « numérosité »21 du nombre
de fois où il est représenté dans la population. Pour déterminer si la taille maximale
de la population est atteinte, on fait donc la somme des numérositésN de chacun des
classeurs présents. De même, on prend en compte la numérosité des classeurs dans le
mécanisme de sélection de l’action ;

– par ailleurs, il existe un mécanisme optionnel supplémentaire dit de « subsomp-
tion » 22 qui renforce la pression de généralisation au sein du système. Ce mécanisme
consiste, à chaque fois qu’on crée un nouveau classeur, à vérifier s’il n’existe pas un
autre classeur plus général et suffisamment fiable – en pratique, suffisamment évalué
et doté d’une précision de la prédiction élevée – qui subsumece nouveau classeur. Si
c’est le cas, au lieu d’insérer le nouveau classeur dans la population, on augmente la
numérosité de celui qui le subsume. Ce mécanisme n’est pas employé systématique-
ment car détecter si un nouveau classeur est subsumé par un autre coûte cher en temps
de calcul, si bien que la subsomption ralentit le système.

6.5. Paramètres

Pour tous les paramètres de XCS, on trouve souvent les valeurs par défaut sui-
vantes : taille de la populationP = 800 ou P = 2000 selon la nature du problème,
taux d’apprentissage et d’estimationα = 1 et β = 0.2, temps entre deux déclenche-
ments de l’AGθGA = 25, taux de croisementξ = 0.8, taux de mutationµ = 0.04,
taux de# dans l’opérateur de couvertureP# = 0.6.

6.6. Évolution récente

Nous avons déjà mentionné un certain nombre d’avancées récentes se traduisant
par des augmentations de performance pour XCS, à savoir l’utilisation d’un méca-
nisme de tournoi dans l’algorithme génétique (Butzet al., 2003c) et d’un mécanisme

21. Numerosity.
22. Subsumption.
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de descente de gradient dans l’évaluation des classeurs (Butz et al., 2003b). Il nous
reste à dire que, très récemment, Butz et ses collaborateurs(Butz et al., to appear,
2006) ont mis en évidence l’apport de techniques importées des algorithmes évolu-
tionnistes pour détecter la présence de « briques élémentaires »23 au sein des parties
[Condition] des classeurs lorsque la structure de la partie[Condition] du problème
favorise la présence de telles briques.

Par ailleurs, d’autres avancées se traduisent par une extension du domaine d’appli-
cation de XCS. Les plus anciennes de ces avancées concernentla résolution de pro-
blèmes dans lesquels l’hypothèse de Markov n’est pas vérifiée. Parmi ces problèmes
dits « non markoviens », le cas des perceptions ambiguës24 a été le plus étudié par
la communauté de recherche sur les systèmes de classeurs. Leproblème se produit
lorsque le système peut recevoir la même perception pour desétats de l’environne-
ment qui sont en fait différents et dans lesquels l’action laplus appropriée n’est pas
forcément la même.

Les deux principaux mécanismes utilisés pour résoudre ces problèmes avec des
systèmes de classeurs sont le chaînage de classeurs et la gestion de registres in-
ternes. Dans le premier cas, réalisé par CXCS (Tomlinsonet al., 2000) après ZCCS
(Tomlinsonet al., 1998) qui reposait sur ZCS, on compte sur la prise immédiated’une
suite de décisions juste avant une situation ambiguë pour nepas avoir à prendre de
décision au moment où l’ambiguïté se produit.

Dans le second cas, réalisé par XCSM et XCSMH (Lanzi, 1998) après ZCSM
(Cliff et al., 1994) qui reposait sur ZCS, on ajoute à la partie [Condition] des tests
qui portent sur la valeur de registres internes, valeur modifiée ensuite par la partie
[Action]. Toute la difficulté consiste à faire en sorte que les situations ambiguës soient
effectivement distinguées par différentes valeurs des registres internes aux moments
adéquats. Pour une revue plus détaillée de tous les mécanismes dédiés à la résolution
de problèmes d’ambiguïtés perceptives, nous renvoyons le lecteur à (Landauet al.,
2006).

D’autres extensions du domaine d’application de XCS ont trait à la gestion d’es-
paces d’états et d’action continus. XCSR (Wilson, 2000) propose de gérer des espaces
d’états continus avec des tests qui portent sur l’inclusionde la valeur réelle d’une
perception dans un intervalle de IR.

Dans XCSR, Wilson propose de coder ces intervalles avec deuxréels qui spécifient
le centre de l’intervalle et la dispersion autour de ce centre. Par la suite, Stone et
Bull (Stoneet al., 2003) ont montré que ce codage induisait un biais nuisible àla
généricité du système et ont proposé un codage alternatif consistant à spécifier les
deux bornes de l’intervalle dans un ordre quelconque. Parallèlement, Wilson a proposé
dans (Wilson, 2004) une extension de XCS à la gestion de récompenses qui sont une
fonction continue de l’état du système.

23. Building block.
24. Perceptual aliasing.
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Dans la lignée de ces travaux sur le codage de fonctions continues, une des voies
de recherche les plus actives à l’heure actuelle dans le prolongement de XCS résulte
du nouveau regard théorique porté par Wilson sur son systèmeen tant que technique
générique d’approximation de fonctions. Le système résultant, XCSF (Wilson, 2001),
fait l’objet de nombreuses études et extensions dont les plus récentes semblent très
prometteuses (Lanziet al., to appear, 2006).

7. Les systèmes basés sur l’anticipation : ALCS

7.1. Présentation

S’ils ont un grand nombre de caractéristiques en commun avecles systèmes basés
sur la force et sur la précision, les systèmes de classeurs à anticipation s’en écartent
sur un point fondamental. Au lieu de classeurs de la forme [Condition]→ [Action],
ils manipulent des classeurs de la forme [Condition] [Action] → [Effet]. La partie
[Effet] représente les effets attendus de l’action [Action] dans toutes les situations qui
vérifient la partie [Condition] du classeur. Acquérir un telensemble de règles revient à
apprendre ce que l’on appelle en apprentissage par renforcement un modèle des transi-
tions, ce qui fait des systèmes de classeurs à anticipation des systèmes d’apprentissage
par renforcement indirect25, dont le prototype est constitué par les architectures DYNA

(Sutton, 1990). Les systèmes de classeurs à anticipation peuvent donc être vus comme
combinant deux propriétés cruciales pour les systèmes d’apprentissage par renforce-
ment. Comme les architectures DYNA , ils apprennent un modèle des transitions, ce
qui les dote de propriétés d’anticipation et leur permet d’apprendre plus vite. Comme
les systèmes de classeurs classiques, ils sont dotés d’une capacité de généralisation,
ce qui leur permet de construire un modèle plus compact que les architectures DYNA

tabulaires (Gérardet al., 2003).

D’un point de vue historique, (Riolo, 1991) est le premier à avoir présenté un sys-
tème de classeurs intégrant une forme d’anticipation explicite. Son système, CFSC2,
est directement inspiré du cadre original des systèmes de classeurs à messages in-
ternes proposé par Holland (Hollandet al., 1978). Le premier système de classeurs à
anticipation conçu après les simplifications apportées parWilson au domaine (cf. sec-
tion 3) est ACS (Stolzmann, 1998; Butzet al., 2000). Au cœur d’ACS, l’algorithme
ALP (Anticipatory Learning Process) est une formalisation de la théorie psycholo-
gique du contrôle anticipatif du comportement développée par (Hoffmann, 1993). La
problématique de l’anticipation y joue donc un rôle central. Au fil des années, ACS a
été enrichi par Butz pour devenir ACS2 (Butz, 2002). Parallèlement, Gérard a proposé
YACS (Gérardet al., 2002) et MACS (Gérardet al., 2005).

Dans ACS, ACS2 et YACS, la partie [Effet] de chaque classeur indique quels sont
les attributs qui changent et quels sont ceux qui ne changentpas. À cette fin, les parties
[Effet] peuvent contenir un symbole “=”, qui signifie que l’attribut ne change pas. Par

25. Model-based Reinforcement Learning.
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exemple, appliqué à la situation[1031℄, le classeur[#0#1℄ [0℄ [=10=℄ prédit que
la situation résultant de l’application de l’action[0℄ sera[1101℄. Appliqué à[2011℄,
il prédit [2101℄. Ce formalisme permet de représenter des régularités commepar
exemple« quand l’agent perçoit un mur au nord, quoi qu’il perçoive dans les autres
directions, se déplacer vers le nord le conduit à rester dansla même case, donc aucun
changement ne sera perçu dans sa situation », ce qui s’exprime par le classeur suivant :[1#######℄ [Nord℄ [========℄.

Par opposition, dans MACS, on représente des régularités entre différents attributs
avec un classeur de la forme[#1#######℄ [Est℄ [1????????℄, où le symbole
“?” signifie que le classeur ne sait pas prédire la valeur de l’attribut considéré. L’in-
troduction de ce nouveau symbole permet donc de prédire séparément la valeur des
différents attributs au pas de temps suivant. En l’occurrence, dans MACS, on choisit
de ne prédire qu’un seul attribut par partie [Effet].

Des résultats expérimentaux sur la compacité du modèle bâtipar MACS et sur sa
vitesse de convergence (Gérardet al., 2005) ont montré que ce système produit un
modèle un peu plus compact que YACS, qui lui-même construit des modèles quatre
fois plus compacts qu’ACS. En outre, MACS construit ce modèle trois fois plus vite
que YACS, et 9 fois plus vite qu’ACS en nombre de pas de temps. La conséquence
de ces performances est que MACS est capable de traiter dans des délais raisonnables
des problèmes dont la structure est plus complexe que celle des problèmes traités par
les systèmes concurrents. Cette efficacité provient de choix conceptuels plus clairs,
mais s’obtient aussi au prix d’une complexité du logiciel sensiblement plus grande
que celle des autres systèmes. Par ailleurs, MACS est doté d’un domaine d’applica-
tion plus restreint. En effet, les heuristiques ont été définies spécifiquement pour traiter
des problèmes déterministes plutôt que stochastiques et, comme Gérard y insiste dans
sa thèse (Gérard, 2002), l’extension à la résolution de problèmes dans lesquels l’hy-
pothèse de Markov n’est pas vérifiée s’avère problématique.Dans ce qui suit nous
insistons sur les mécanismes de MACS, en présentant brièvement ce qui les distingue
des mécanismes des autres systèmes.

7.2. Choix de l’action

ACS, ACS2 et YACS utilisent des solutions classiques de gestion du compromis
entre exploration et exploitation déjà mentionnées pour choisir l’action déclenchée à
chaque instant. En revanche, afin de fonctionner efficacement sur des problèmes de
grande taille, MACS est doté d’un mécanisme d’exploration active qui repose sur une
politique combinant hiérarchiquement trois critères :

– l’agent choisit en priorité les actions qui lui apportent de l’information sur des
transitions qu’il n’a pas encore effectuées assez souvent ;

– il choisit ensuite les actions qui lui permettent de maximiser sa récompense ex-
terne sur le long terme, ce qui correspond à l’objectif de tout apprentissage par renfor-
cement ;
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– enfin, si plusieurs actions s’avèrent équivalentes vis-à-vis des deux critères pré-
cédents, il choisit de préférence les actions qu’il n’a pas choisies depuis le plus long-
temps, ce qui permet de faire face aux cas d’environnements qui évoluent au cours du
temps.

7.3. Évaluation des classeurs

Dans MACS, à chacun des critères énoncés précédemment est associée une fonc-
tion de récompense immédiate et un processus d’itération dela valeur qui permet d’en
déduire une récompense attendue sur le long terme. Pour que cette propagation s’ef-
fectue efficacement, il est nécessaire que le modèle des transitions soit le plus précis
possible, d’où le choix de favoriser l’exploration de l’environnement au détriment de
la recherche de récompenses externes.

On distingue donc dans MACS deux choses qui sont moins clairement séparées
dans les autres systèmes :

– d’une part, les couples (situation, action) se voient affecter les trois valeurs cor-
respondant aux trois critères énoncés dans la section précédente ;

– d’autre part, les classeurs eux-mêmes disposent de différents indicateurs de fia-
bilité permettant de savoir s’il faut faire évoluer ou non lemodèle des transitions qu’ils
constituent. Ces indicateurs sont utilisés par les heuristiques de création et de suppres-
sion de classeurs décrites ci-dessous.

7.4. Création et suppression de classeurs

Pour obtenir un modèle des transitions aussi général que possible et aussi exempt
d’erreur que possible, les systèmes de classeurs à anticipation reposent sur la combi-
naison de deux heuristiques :

– on applique aux classeurs qui ne sont pas assez précis une heuristique de spécia-
lisation des conditions ;

– on applique aux classeurs qui ne sont pas assez généraux uneheuristique de
généralisation des conditions.

L’utilisation conjointe de ces deux heuristiques permet defaire converger la généralité
et la précision des classeurs à un niveau optimal.

Pour ce qui est de la spécialisation, tous les systèmes de classeurs à anticipation
font appel à la même idée : quand un classeur général prédit parfois bien et parfois
mal la situation suivante, c’est qu’il est trop général. Il faut donc spécialiser sa par-
tie [Condition] pour qu’il ne s’applique plus que dans les situations où il prédit bien.
ACS, ACS2 et YACS choisissent au hasard un test qui spécifiaitle symbole# pour le
transformer en un test spécialisé, tandis que MACS dispose d’une heuristique supplé-
mentaire qui permet de choisir efficacement le test à spécialiser.
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Le processus de généralisation est plus complexe. Dans ACS et ACS2, il repose
sur un algorithme génétique qui tente de remplacer des classeurs spécialisés par des
classeurs plus généraux qui les subsument. Dans MACS, ce processus est réalisé par
un algorithme plus complexe qui s’appuie sur la fiabilité estimée des classeurs spé-
cialisés pour déterminer de façon rationnelle si une généralisation sera bénéfique ou
non.

Pour connaître de façon plus précise le détail de chacun de ces algorithmes, le
lecteur est invité à se référer aux articles spécialisés surles différents systèmes.

7.5. Paramètres

Chacune des heuristiques repose sur une mémoire partielle des dernières prédic-
tions correctes et incorrectes de chaque classeur. Le nombre de prédictions précé-
dentes prises en compte est l’un des paramètres de MACS, que l’on fixe généralement
à 5. Là encore, pour tous les autres paramètres, nous renvoyons le lecteur aux descrip-
tions détaillées des différents systèmes.

7.6. Évolution récente

Dans YACS et MACS, le degré maximal de généralisation était recherché unique-
ment dans le modèle des transitions, sans souci de généraliser le modèle des récom-
penses immédiates ni le modèle de la fonction valeur. Ces deux modèles apparaissent
dans ces systèmes sous la forme d’une table associant une valeur à chaque état ren-
contré, ce qui relativise l’argument de compacité sur lequel s’appuient ces systèmes.
Récemment, Butz (Butzet al., 2003a) a proposé le modèle XACS qui construit égale-
ment un modèle compact de la fonction valeur au sein d’ACS2, en utilisant XCS.

La tendance de recherche la plus notable dans ce domaine consiste à tenter de
modifier les mécanismes de XCS pour y adjoindre une forme d’anticipation explicite.
Aucune de ces tentatives n’est convaincante pour l’instant. Par ailleurs, les recherches
sur les systèmes de classeurs à anticipation trouvent un prolongement naturel dans le
domaine des processus décisionnels de Markov factorisés, comme nous l’évoquerons
dans la section suivante.

8. Tendances et directions futures

Les recherches sur les systèmes de classeurs modernes sont encore le fait d’une
communauté assez restreinte, mais qui se développe rapidement. Un des effets
concrets de cette expansion devrait être une meilleure utilisation du potentiel appli-
catif de ces systèmes. En effet, une des forces principales des systèmes de classeurs
réside dans leur capacité d’expression élevée combinée à unformalisme très lisible
pour un expert humain, ce qui en fait un outil de choix pour desapplications indus-
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trielles complexes. Pourtant, paradoxalement, il y a peu d’applications industrielles
des systèmes de classeurs qui fassent l’objet de publications académiques. Un ouvrage
collectif (Bull, 2004b) fait tout de même le point sur la question. À noter que, particu-
lièrement en France, les systèmes de classeurs sont souventutilisés pour résoudre des
problèmes complexes de décision séquentielle dans les jeuxvidéo (Sanza, 2001; San-
chez, 2004; Robert, 2005). En outre, comme nous l’avons mentionné en introduction
de cet article, les excellents résultats de XCS sur des problèmes de classification au-
tomatique (Bernadóet al., 2001) induisent un effort de recherche appliquée important
dans le domaine de la fouille de données (Holmes, 2002).

Par ailleurs, sur le plan théorique, deux voies importantesde développement
peuvent être distinguées.

D’une part, les recherches foisonnantes visant à améliorerles capacités de XCS
s’accompagnent de travaux théoriques destinés à mieux comprendre les fondements
de l’efficacité de ce système. De tels travaux bénéficient desprogrès parallèles qui
sont réalisés sur la question de la convergence des approches évolutionnistes (Poliet
al., 1998), mais il semble que cette voie de recherche soit encore loin d’être épuisée
(Drugowitschet al., 2006).

D’autre part, du côté de l’apprentissage par renforcement,la découverte récente
du cadre théorique des processus décisionnels de Markov factorisés (Boutilieret
al., 1995) suscite de sérieux espoirs de convergence entre la communauté de recherche
sur les systèmes de classeurs et la communauté beaucoup plusvaste des chercheurs
spécialistes de l’apprentissage par renforcement. En effet, ce cadre théorique, dans
lequel l’état est décomposé sous la forme d’une collection de variables aléatoires
(Boutilier et al., 2000), correspond exactement au formalisme des systèmes de clas-
seurs, chaque test de la partie [Condition] correspondant àl’une des variables aléa-
toires (Sigaudet al., 2004). La propriété de généralisation des systèmes de classeurs
est l’équivalent de la propriété de factorisation qui justifie l’existence de ce nouveau
cadre théorique. Cependant, alors que les travaux sur les processus décisionnels de
Markov factorisés se sont cantonnés à résoudre des problèmes de planification en
considérant que le modèle des transitions est connu à l’avance, nous venons de pu-
blier un travail dans lequel nous apprenons ce modèle des transitions (Degriset al., to
appear, 2006) en nous inspirant directement de nos recherches antérieures sur les sys-
tèmes de classeurs à anticipation. Cette voie de recherche reste encore largement à
explorer et devrait faire l’objet de développements conséquents dans les années qui
viennent.

9. Conclusion

Dans cet article, nous avons présenté les systèmes de classeurs, qui ajoutent à l’ap-
prentissage par renforcement classique la possibilité de représenter les états sous la
forme de vecteurs d’attributs et de trouver une expression compacte de la représenta-
tion ainsi obtenue. Leur formalisme permet de rassembler des processus d’apprentis-
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sage et d’évolution de façon homogène, ce qui en fait une classe de systèmes parti-
culièrement riches à l’intersection de plusieurs domainesde recherche. Ils bénéficient
ainsi des avancées de ces différents domaines.

Nous espérons que cet état de l’art aura donné au lecteur désireux de s’initier à la
recherche sur les systèmes de classeurs les moyens de s’orienter au sein des différents
courants qui portent l’évolution rapide de ce domaine. Pourapprofondir les différents
aspects abordés ici, un certain nombre de nouvelles ressources sont disponibles de-
puis (Kovacs, 2002), qui faisait le point sur cette questionen 2001. En particulier, le
point d’entrée incontournable est le site dédié à la communauté de recherche sur les
systèmes de classeurs, qui se trouve à l’adresse http ://lcsweb.cs.bath.ac.uk/.

Pour avoir une vue plus détaillée sur les développements récents, il faut se reporter
aux actes des conférences IWLCS (Lanziet al., 2000b; Lanziet al., 2001; Lanziet
al., 2002a; Lanziet al., 2002b; Stolzmannet al., 2002) – dont la publication accuse
un certain retard – et GECCO (Banzhafet al., 1999; Whitleyet al., 2000; Spector
et al., 2001; Langdonet al., 2002; Cantu-Pazet al., 2003; Debet al., 2004; Beyer
et al., 2005), qui rassemblent chaque année l’essentiel des travaux consacrés à ce
domaine26.
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