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　i’　t’　’：

　　　　　　　This　thesis　describes　about　Genetics－based　Adap　tive　Problem　Solvers．

To　realize　more　flexible　and　intelligent　engineering　systenis，　it　is　expected　that

a　lot　of　difficult　problems　would　be　autonomou　sly　solved．　However，　the

problem　solving　of　many　practical　subjects　is　known　as　hard　works．　Until　today，

the　Probleni　Solving　has　been　treated　as　the　one　ofmost　irnportant　subjects　by

many　res　earchers　in　artthcial　intelligence　res　earch　field．　The　problem　solving

bchavior　o　f　human　has　als　o　been　tried　to　clarifY　in　cognitive　science　res　earch

domain．　Those　facts　mean　that　there　are　many　complex　problems　should　be

automatically　solved　by　the　machine　intelligence　in　several　practical　areas．　To

realセe　these　autoImtic　problem　solv血g　mechaniSms，　mOdeled　human

information　proc　essing　proc　edures　were　utilized．　As　we　know，　however，　a

traditional　definition　of　human　problem　solving，　i．e．，　logical　symbolic

manipulation　method，　can　be　successfully　applied　only　limited　problem　area．

Especially’only　the　effectively　stru（加red　problem，　that　is　called　weU．defined

prchlem，　can　be　solved　by　that　method．　”lherefore，　it　is　difficult　to　solve　the

prchlems　in　uncertain　and／or　non－stationary　environments　using　conventional

approaches．　To　overcome　these　difficulties，　many　add　itional　AI　mechanisms，

methodologies　and　techniques　have　been　proposed．　Nevertheless，　these

dependencies　on　the　defined　problem　domain　are　not　resoled　by　those

approaches　based　on　the　logical　symbolism．
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　　　　　　　The　other　hand，　Evolutionary　Computation　is　going　to　be　the　major

res　earch　field　in　the　Artificial　intelligence　area．　C　oncepts　o　f　evol　utionary

comp　utation，　then，　tend　to　appeal　to　not　only　comp　uter　scientists　but　als　o

evolutionary　biologists　who　are　interested　in　natural　evolutional　process　and

biochemists　who　apply　evolutional　opttmization　methods．　Evolutionary

comp　utation　is　a　new　approach　of　simulating　evolution　on　a　comp　uter　to

realize　a　machine　intelligence．　The　majority　of　res　earch　in　artificial　intelligence

has　simulated　symp　toms　of　intelligent　bchavior　as　observed　in　humans．　ln

evolutionary　comp　utation，　contrastingly，　intelli　gence　is　defi　ned　as　the

cap　ability　of　a　systeni　to　adap　t　its　bchavior　to　achi　eve　its　goals　in　a　range　of

environments．　Rather　than　focus　on　human　betngs　and　attempt　to　model

human　bchaviors　and　cognitive　processes，　it　would　be　more　important　to

rec　ognize　that　we　can　create　entities　cap　able　o　f　generating　intelligent　b　chavior

by　modeling　evolutionary　processes．　Evolutionary　comp　utation，　therefore，　may

provide　the　basis　for　realizing　a　new　viewpoint　of　machine　intelligence．

　　　　　　Since　intelligence　is　viewed　in　term　s　of　adaptation，　the　imctional

bchavior　of　systems　should　be　evolved．　To　construct　a　usefu1　model，　an

evolution　proc　ess　must　be　abstracted　in　any　manner．　’lhe　res　ult　o　f　suc　h

modeling　of　evolutionary　comp　utation　is　a　number　of　adap　tive　opttm　ization

algorithms　that　rely　on　very　simple　rules．　’lhis　adaptive　optimization　process

iteratively　improves　the　quali　ty　of　these　solutions．　Generally，　the　proc　edures

converge　to　near－optimal　solutions　despite　of　the　exis　tence　of　top　ological　path

in　search　space　These　methods　offer　potential　for　addressing　engineering

problems　that　have　res　isted　soluti　on　by　classic　techniques．　Moreover，　more

important　fact　is　that，　these　methods　may　be　used　to　address　a　broad　range　of

prchlems，　rather　than　any　one　specific　problem．　They　have　proven　themselves

to　be　rchust　and　may　be　applied　toward　general　prchlem　solving．　This　latter

attribute　rep　resents　the　greatest　potenti　al　fo　r　evolutionary　comp　utation．　The

rea1　promise　of　evolutionary　computation，　however，　remains　mostly

unfU1丘lled．

　　　　　　Also，　Machine　ILearning’　is　well　known　as　the　effec　tive　technique　to

realize　intelligent　systerns　and　to　improve　the　performance　of　those　systenis．

Many　AI　researchers　have　been　interested　in　various　machine　learning

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　2
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paradigms　from　1950s．　A　major　objective　o　f　machine　learning　is　the　knowled　ge

rafinement　and　adjustment　in　a　set　of　primarily　acquired　data，　rules，　and

knowledge．　For　this　purpose，　lots　of　approaches，　e．g．，　form　logic－based

theoretical　algorithrns　to　explanation－based　or　case－based　reasoning　were

applied．　ln　this　framework，　some　limitations　are　assum　ed．　lhu　s，　treated

prciblem　domains　are　static　and　all　of　required　knowled　ge　must　be　given．

However　considering　certain　robotics　problems，　all　of　state　variables　in　a

problem　environment　canno　t　be　acqui　red．　C　apabilities　of　unc　ertainty

management　and　deal血g　with　dynamic　environmentS　must　be　embraced．

Reinforcement　Learning，　that　is　one　of　machine　learning　paradigms，　is　rec　ently

tend　to　be　focused　to　solve　the　uncertainty　management　pr6blems．　［herefore，

the　retnforcement　learning　scheme　is　very　usefu1　too1　to　construct　an　adaptive

problem　solving　system．

　　　　　　So，　this　thesis　is　an　attempt　to　integrate　the　potentials　o　f　evol　utionary

comp　utation，　retnforcement　learning，　and　the　engineering　problem　solving．

lhis　integration　is　realized　as　the　Genetics－bas　ed　Adaptive　Problem　Solver

（GAP　S）．　As　the　usefu1　tools，　especially，　Genetic　Algorithms　as　adaptive

evolutionary　comp　utation　scheme　and　Classifier　Systems　as　adap　tive　machine

learning　mechanism　are　employed　to　construct　adap　tive　problem　solving

systems．　These　implements　have　great　advantages　for　adap　tive　problem

solving．　There，　however，　are　some　potential　problenis　on　tmplementation　of

simple　GA　and　CS．　C　onsequently，　extended　functions　o　f　GAPS　are　als　o

discussed　for　developing　the　advanced　GAPS．

　　　　　　Recently，　the　subjective　prdblem　class　of　problem　solv血g　systems　in

the　artifi　cial　intelligence　res　earch　field　is　changing　from　a　class　type　o　f

classifying　prob1ems　such　as　diagnosis　problems　to　a　class　type　of　synthesizing

pr（iblems　such　as　planning　problems　and　designing　problems．　in　other　word　s，

res　earch　subj　ects　are　tra　nsformed　from　the　rel　atively　easy　problem　cl　ass　to　the

more　difficult　problem　class．　Tlrterefore，　the　subjective　prchlem　class　in　this

thesis　is　synthesizing　type　problems，　especially，　planning　problems．

The　contents　of　remaming　chapters　are　summarized　as　followed．

1　start　in　Chap　ter　2　with　definitions　and　characteristics　o　f　Genetics一
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based　Ad　aptive　Probl　ern　So　lvers（GAPS）．　Some　conventional　prob　lem　solv　ing

methods　are　review　ed　to　clarify　res　earch　activities　in　this　field：　from　cognitive

scientific　approaches　such　as　Newe11　and　Simon’s　Human　Problem　Solving　to

knowledge－based　expert　systems　and　AI　planning　systems，　thos　e　are　called

domain－dependent　approaches．　1　then　general　formalization　of　GAPS　is　defined．

Requ　ired　robustness　of　GAPS　in　uncertain　and　non－stationary　problern

domains　is　als　o　discus　sed．　Mechanisms　of　Genetic　Al　gorithms　as　evol　utionary

comp　utation　scheme　and　Classifier　Systems　as　adap　tive　reinforcement　learning

scheme　are　summarized．

　　　　　　ln　Chap　ter　3，　1　prop　ose　extended　mechanisms　in　GA　and　CS　to　develop

the　advanced　GAPS，　because　simple　GA　and　CS　have　some　latent　difficulties　on

tmplementation．　Proposed　extending　mechanisms　are　as　followed；

　　　1．　Synthesis　of　CS　architectures　by　GA．

　　　2．　Extension　of　rule　representa　ti　ons　in　CS　by　masking　clas　sifiers　．

　　　　　　Engineering　applications　of　GAPS　are　presented　in　Chap　ter　4．　ln　this

chap　ter，　1　have　chosen　some　variety　of　problem　domains　to　examine　the

performances　of　GAPS，　thos　e　are　optimization　problems，　planning　problems，

and　scheduling　problems．　Defini　tely，　five　practical　probletn　s，　i．　e．　3Dimensional

Packing　Problems，　Autonomous　Mobile　Robot　Navigation　Problems，　Process

Sequ　encing　Problems，　Robot　Task　Plarming　Probl　ems，　and　Manipul　ator　Mo　tion

Planning　Problems，　are　solved　by　GAPS　in　following　manners；

e

e

Firstly，　3－D　packing　strategies　are　evolved　by　adap　tive　tuning　systetns　in

which　the　hybrid　tuning　method　of　GA　and　heuristics　is　applied．　ln

multiple　containers　environments，　hierarchical　tuning　mechanism　s　are

als　o　prop　osed．　Based　on　evolved　packi　ng　strategies，　the　possibility　of

development　of　3－D　packing　rule－base　systems　is　discussed．

Au　tonomo　us　Robo　t　Navigator　with　the　C　lassifier　Mechanism　is　als　o

prop　osed．　in　this　application，　1　attempt　to　flexibly　solve　the　mobile　robot

navigation　prchlem　in　an　arbitrary　environment　in　ord　er　to　realize　an

autonomous　navigation　system，　1　adopt　a　classifier　mechanism．　lhe

autonomous　rchot　that　ind　ividually　has　a　classifier　systern　as　the
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navigation　system，　is　called　an　Agent．　Thus，　multiagent　environments，　in

which　multiple　mobile　robots　exis　t　in　one　navigation　area，　are　als　o

treated．　Each　agent　induces　an　individual　opttmal　solution　for　a　given

navigation　task．　The　given　navigation　area　is　defined　as　a　two－

dimensional　maze　space　that　is　suitable　forrep　resentation　of　factories　or

offices．

An　approach　to　Sequ　encing　Prob　lem　in　Process　Planning　is　described．　ln

general　process　planning　for　a　designed　machine　part　involves

generating　a　set　of　plans　that　outline　operations，　madline　tools，丘xtures，

and　tools　requi　red　to　prod　uce　that　part．　Based　on　the　design

specifications　provided，　a　process　planner　has　to　determine　the　process

plan　under　consideration　of　minimizing　a　production　cost，　and　at　the

same　time　maximizing　rate　of　prod　uction　and　quality　of　a　part．

Generally　speaking，　the　task　of　the　process　planning　is　decomposed　into

several　phases．　lt　is　very　difficult　to　solve　the　sequencing　phase　of

machinable　volumes　since　the　optimal　sequence　of　operations　must　be

selected　from　many　combinations　of　operations　that　satis　fying　the

process　constraints．　Furthermore，　this　phase　largely　affects　the

processing　ttme，　Hence，　solving　this　phase　is　one　of　the　most　important

probleni　for　developing　the　autonomou　s　process　planning　systern．　In

ord　er　to　realize　an　autonomous　planning　mechanism，　the　two

approaches　are　performed．　First，　the　Genetic　Algoritlums　are　appl　ied

directly．　As　the　second　approach，　the　Classifier　System　is　applied　to　this

problem　to　obtain　the　further　advantages．

Tlrten，　Robot　Task　Planning　Problems　are　solved　by　GAP　S　approaches．

As　the　one　o　f　robot　task　plarming　problems，　the　block　stacking　problem

is　treated．　To　realize　an　autonomou　s　plarming　mechanism，　classifier

systems　are　applied　to　this　probletn．　ln　particular，　the　diffic　ulties　of　this

prchlem　are　increased　in　multi　agent　environment　where　multiple　rob　ots

exis　t　in　a　problem　domain．　in　these　multiagent　systems，　multiple

autonomou　s　r（ibots　achieve　given　tasks　and　co　op　erate　with　each　o　ther　to

effectively　solve　the　task　that　is　diffic　ult　or　is　never　performed　by　singl　e
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robot．　Reseanch　interests　on　such　autonomous　distributed　robot　systems

are　related　to　interactions　among　agents．　ln　other　word　s，　the　important

problem　is　the　trade　off　between　the　autonomy　of　each　agent　and　the

adjustment　of　whole　system．　in　this　problem　domain，　1　attempt　to　realize

a　mechanism　by　which　cooperative　strategies　of　agents　can　be　acquired．

As　a　final　applic　ation，　an　approach　to　Reactive　Mo　tion　Planning

Problems　of　robot　manipu　lators　is　shown．　The　motion　planning　problem

of　a　rob　ot　manipulator　is　well　known　that　how　to　get　the　solution　o　f　this

problem　is　said　to　be　the　one　of　the　most　difficult　problem　in　robotios

and　artificial　intelligence　fields．　ln　this　applic　ation，　1　treat　this　problem

und　er　uncertain　constraints　where　unknown　obstacles　e　xis　t　in　a　prob　l　em

domain　and　reactive　plans　have　to　make　b　ased　on　sensed　environmental

information．　This　reactive　planning　mechanism　is　realized　by　trial－and－

error　process　based　on　classl血er　systems．　Required　resolutions　of　sensors

by　whic　h　environmenta1　info　rmation　and　prob　lem　state　are　obtained，　are

also　discussed．

Finally，　Chap　ter　5　describes　concluding　remarks　of　contributions　of　this
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2．1　lntroduction

　　　　　　ln　the　decadeof　the　1980s，　artificial　intelligence　created　a　lot　of　success

and　excitement．　The　most　significant　and　wid　espread　outcome　of　artificial

intelligence　res　earch　was　the　development　of　knowled　ge－based　expert　systems．

However，　many　hard　practical　problems　called　i11－d　efined　problems　or　il　1－

strudured　problems　camot　be　solved　by　th（脱knowledge－based　expert

systerns．　Generally，　an　i11－defined　problem　means　a　problem　in　which　it　is

diffic　ult　to　previously　specify　the　problem　domain．　Ano　ther　hand，　an　i11－

structured　problenrt　implies　that　the　effective　problem　solving　method　for　that

prchlem　cannot　be　determined　baforehand．　As　a　res　ult，　res　earch　interests　about

intelligent　systems　are　transferred　from　analytic　problem　domain　such　as

diagnosis　and　classification，　to　synthetic　problem　domain　such　as　planning　and

design　in　the　1990’s．　Almost　of　prbblerns　in　synthetic　problem　domain　are　i11－

structured　and　NP－complete．　Therefore，　it　is　expected　to　appear　the　new

prOblem　solving　paradigm．　To　make　an　answer　of　this　expectation，　some

paradigms　are　gaining　momentum　So，　1　focus　on　adap　tation　and　learning，　and

try　to　provide　the　adaptive　problem　solving　system　on　the　basis　of　genetics．

　　　　　　ln　this　Chapter，　1　define　the　Genetics－based　Ad　aptive　Problern

8
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Solvers（GAPS）　and　clarify　characteristics　of　GAPS．　For　this　purpose，　an　outline

of　problem　solving　is　described　in　section　2．2，　and　some　conventional　problem

solving　methods　are　review　ed　in　section　2．3．　Secti　on　2．4　formalizes　the　adap　tive

pr（iblem　solving　and　defines　the　GAPS．　Mechani　sms　of　Genetic　Algorithm　s　as

evolutionary　comp　utation　scheme　and　Classifier　Systems　as　adap　tive

rdnf・rcepaent　lear血9　sCheme　are　summarized　in　seCti・n　2・5　and　seCtion　2・6

respectively．　Required　robustness　of　GAPS　in　uncertain　and　non－stationary

problem　domains　is　discussed　in　section　2．7．　Section　2．8　concludes　this　chapter．

2．2　What　is　Problem　Solving？

　　　　　　The　phenomenon　of　problem　solving　is　a　main　res　earch　subj　ect　in　the

artificial　intelligence　field．　This　is　consid　ered　as　processes　o　f　discovering　and

generating　solutions．　The　problem　solver　manages　these　processes　and

performs　procedures　of　problem　solving．　The　main　object　of　artificial

intelligence　res　earch　is　development　of　the　problem　solver　that　has　good

computational　performance　and　is　valid　for　a　broader　area　of　problems．　To

assigrt　a　problem　to　a　problem　solving　system，　usu　ally，　the　following　general

problem　statement　is　transmitted　to　the　problem　solving　system．

　　　　”Given　a　prob　lem　domain　description　D，　find　the　solution　x　that

　　　　is　a　element　of　a　set　o　f　feasible　solutions　X，　and　sads　fies　probleni

　　　　conditions　C．”

ln　thjs　problem　statement，　feasible　solution　set　X　and　problem　conditions　C　are

rep　resented　by　concepts　of　description　D．　lf　a　prob　lem　solving　system　can

explain　information　of　D，　X　and　C，　and　can　effectively　exploit　these　information，

then　the　system　can　und　erstand　given　problem　statement　and　search

procedures　of　solutions　are　able　to　be　achieved．

　　　　　　ln　general，　a　feasible　solution　set　X　is　not　given　explicttly，　but　X　is

formed　by　generating　solution　elements　x　ind　ividually．　The　problem　condition

C　provides　restrictions　of　a　searched　solution　x　to　be　satisfied．　lhe　problem

domain　description　D　is　an　aggregate　of　basic　knowledge　about　the　problem

domain．　The　domain　description　D　contains　a　class　of　object　type，　forms　of

predicates　and　a　nature　of　a　task　environment　about　a　problem　specification．

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　9
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For　a　problern　solving　system，　if　a　judgment　processing　procedure　by　which

feasibility　of　a　searched　solution　is　esttmated，　is　included　in　the　proposed

problem　statement，　then　this　problem　statement　represents　a　well－defined

problem．　ln　a　well－defined　problem，　the　problem　solving　system　has　to　know

complete　information　of　X　and　C　in　a　given　problem　statement．

　　　　　　Generally　speaking，　most　of　past　AI　researches　treated　the　problem

solving　processes　of　well－defined　problems．　However，　it　is　often　happened　that

the　comp　lete　information　is　not　given　to　systems．　ln　that　case，　appropriate　D

and　X　are　not　exhibited，　or　only　an　incomplete　information　of　thos　e　is

presented　at　first　stage　of　problem　solving　process．　lherefore，　the　problem

solving　system　must　have　any　mechanism　that　makes　a　solvable　problem　from

the　incomplete　statement．

　　　　　　General　concepts　of　problem　solving　theories　are　firstly　defined　by

Newe11　and　Simon［Newe11　and　Simon　72］．　1，　therefore，　describe　more　detailed

explanations　of　general　terms　of　problem　solving　in　following　sections　of

historical　reviews．

2．3　Survey　of　C　onventional　Problem

　　　　　Solving　Methods

2．3．1　Newell　and　Simon’s　Human　Problem　Solving　and

GPS

　　　　　　At　the　earlier　period　of　the　problem　solving　res　earch，　some　important

res　earches　were　achieved　in　a　cognitive　sctence　field．　These　res　earches　greatly

affected　to　artifi　cial　intelli　gence　res　earches．　Esp　ec　ially，　Newe11　and　Simon’s

work［Newe11　and　Simon　72］　is　pt　1　of　suggestions　even　now．　The　definitions　o　f

many　general　and　common　concepts　about　the　probletn　solving　are　als　o

converged　on　their　study．　Therefore，　1　review　details　of　the　work　in　this　section．

10
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　　　　　　The　atm　of　their　res　earch　is　to　clarify　how　humans　think．　ln　their　stud　y，

a　phenomenon　of　problem　solving　is　considered　as　relationship　s　between　task

environments　and　information　processing　systems．

The　lnformation　Processing　System

　　　　　　　［heir　theory　proclaims　man　to　be　an　information　processing　system，

when　he　is　solving　problenrts．　The　theory　posits　a　set　of　processes　or

mechanisms　that　prod　uce　the　bchavior　of　the　thinking　hum　an．　1　hat　is，　the

theory　is　red　uctionistic，　and　it　does　not　simply　provide　a　set　relations　or　laws

about　bchavior　from　which　one　can　often　conclude　what　bchavior　must　be．　For

the　purpo　se　o　f　their　wo　rk，　first，　an　informati　on　processing　system　is　defi　ned，

and　the　organization　and　imction　of　the　info　rmation　proc　essing　system　are

described．　Figure　2．1　shows　the　general　characteristics　of　their　system．　The

systern　consis　ts　of　a　memory　containing　symbol　structures　，　a　processor，

effectors，　and　receptors．　lhey，　then，　described　a　number　of　interrelated

definitions　and　postulations　as　follows；

－
↓
（
∠

3

4．

5

り

6

There　is　a　set　of　elements，　called　symbols．

A　symbol　structrure　consis　ts　of　a　set　of　ins　tances　of　symbols

connected　by　a　set　of　relations．

A　memory　is　a　comp　onent　of　an　information　processing　system

capable　of　storing　and　retaining　symbol　structures．

An　info　rmation　process　is　a　process　that　has　symbol　structures　for　its

Mputs　or　outputs．

A　processor　is　a　comp　onent　o　f　an　information　processing　system

consisting　of：

（a）　a　fixed　set　of　elementary　information　processes；

fo）　a　short　term　memory　that　holds　the　inp　ut　and　output　symbol

　　　　structures　of　the　elementary　information　processes；

（c）　an　interpreter　that　determines　the　sequence　of　elementary

　　　　information　proc　esses　to　be　executed　by　the　information

　　　　proc　essing　systein　as　a　func　ti　on　o　f　the　symb　o　l　structures　in　a

　　　　short　term　memory．

A　symbol　structure　desi　griates　an　object　if　there　exis　t　information

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　11
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P「ocesses that　admit　the　symbol　structure　as input　and　either：

（a） affect the　object；or

（b）

oblect・

prod　uce，　as　output， symbol　stru（±ures that　depend　on the

7．　　Asymbol structure　is　a　program　if：

（a） the　object　it　designates i
s an　information process；and

（b） the tnterpre1モ｝r，　ぜ 　●X1ven the　program， can　execute　the

designated　process．

8．　　Asymbo1 bpr㎞itive　if　its designation　is fix　ed by　the　elementary

information
P「㏄esses　or by the　extemal envko㎜ent　of　the

元nformation processing　system・

Environment An　Infbrmation　Processing System

○

Receptors

Processor
Memory

Effbctors

Figure　2．1 General　structure　of an information 　　　　　　●o「ocesslng　system・

（from［Newell and Simon　721）

雫　　　，

sort　of thtngs；

In　above　definitions，　the　te㎜ 吻8cf　is　used to encompass　fonowing

1・　　Symbol structures　sto　1℃d元n one or　another　memory，　which　are　often

usefully classified　into（a）data structures，　and （b） P「09「ams♪

2．　　　Processes

@　　　　execuUng’

that　the　information pr㏄essing system　お　cap　able　of

3．　　An　external

，

enviro㎜ent　of

@　　　　　　　　　　12
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■一

　　　　　　Based　on　the　above　definitions，　more　detailed　characteristics　of　symbols，

symbol　structures，　designation，　primitive　symbols，　programs，　and　several

processes　are　defined．　They，　als　o　described　the　prod　uction　system　to　il　lustrate

the　notation　of　symbol　structures．

The　Task　Environment

　　　　　　［hen，　the　nature　of　the　task　environment　and　its　role　in　a　psychological

theory　is　di　scus　sed．　To　define　the　task　environmeng　the　foll　owing　things　are

discussed．

eHow　the　external　environment　is　to　be　represented？

　　oHow　the　subject　represents　a　problem　internally？

　　　　As　a　solution　to　answer　the　above　questions，　a　concept　of　problem　space　is

　　　　introduced．　’llhu　s，　they　maintained　clear　di　stinctions　between　the

　　　　environment　itself，　and　the　internal　rep　resentation　of　the　task

　　　　environment　used　by　the　subject　（i．e．，　the　problem　space）．　’lhe　problem

　　　　space　iS　described　as　a　space血which　a　human’s　pr（）blenl　solv血g

　　　　activities　take　place．　He　encodes　problem　comp　onents　（i．e．，　defining　goals，

　　　　rules，　and　other　aspects　of　the　situation）　in　the　problem　space　that

　　　　rep　resents　the　initial　situ　ation　presented　to　him，　the　desired　goal　situ　ation，

　　　　various　intermediate　states，　and　any　concept　he　uses　to　describe　these

　　　　situations　to　himself．

eHow　a　problem　space　is　to　be　represented　in　an　information　processing

　　system？

　　eHow　the　processes　of　the　information　processing　system　operate　on　such　a

　　representation　to　solve　problems？

　　　　　　To　clarify　．a　more　general　characterization　of　problem　space，　two　b　road

　　　classes　of　problem　rep　resentations：　i．e．，　set　rep　resentations　and　search

　　　rep　resentations．　By　the　set　rep　resentation　method，　a　problem　is

　　　characterized　as　follows：

　　　　　　　　Given　a　sct　U，　to　find　a　member　of　a　s　ubsst　of　U　having　specilfied

　　　　　　　　properties　（calZed　the　goal－set，　G），

　　　where，　U　is　a　set　of　all　solutions．　This　rep　resentation　method　is　usefu1

13
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when　a　well－defined　problem　is　given，　and　when　all　possible　symbolic

expressions　of　solutions　are　possible　to　define　ln　some　case　where　a

problem　is　characterized　set－theoretically，　the　problem　can　be

decomposed　into　a　number　of　subprob　lems，　and　each　of　which　can　be

characterized　in　the　same　way．　The　set　rep　resentation　o　f　a　problem，　while

it　is　relatively　general，　is　not　always　the　most　convenient　characterization．

To　construct　an　alternative　in　the　set－theoretic　framework，　the　search
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　t

representation　of　a　problem　is　also　proposed．

　　When　a　comp　lete　set　U　is　not　given，　but　an　mitial　solution　uo　and　any

operator　Q，　by　which　another　solution　u，　can　be　generated　based　on　u，，　the

search　rep　resentation　method　is　usefu1．　ln　this　rep　resentation　method，

generated　solutions　are　defined　as　follows：

　　　　　　　　ut＝2t（Q，．i（・・・…Qi（uo））・・・…）　（2－3－1）

where，　u，　一一一　Q，（u，一，）　means　the　solution　obtained　from　u，．，　by　applying　to　it

the　operator　Q，，　and　where　u，　is　the　solution　given　initially．

Problem　Solving　Procedure　as　interactions　Between　Task
Environments　and　lnformation　Processing　Systems
　　　　　　in　their　theory，　then，　the　prob　lem　solving　procedure　is　il　lu　strated　as

interactions　between　task　environments　and　information　processing　systems

mentioned　above．　Thus，　the　problem　solving　process　is　performed　as　follows：

1

　

2

3

An　initial　proc　ess，　called　the　inp　ut　translati　on，　prod　uces　ins　ide　the

problem　solver　an　internal　rep　resentation　of　the　external　environment，

at　the　same　ttme　selecting　a　problem　space　’lhe　prchlem　solving　then

proceeds　in　the　framework　of　the　internal　representation．

Once　a　prcblem　is　rq）resented　interna皿yンthe　systemn　res　pond　s　by

selecting　a　particular　problem　so　lving　method．　A　method　is　a　proc　ess

that　bears　some　rational　relation　to　attaining　a　problem　solution，　as

formulated　and　seen　in　terms　of　the　internal　representation．

The　selected　method　is　applied．　lt　comes　to　control　the　bchavior，　both

internal　and　external，　of　the　problem　solver．　At　any　moment，　as　the

outcome　either　of　processes　incorporated　in　the　method　itself　or　of

more　gerteral　processes　that　monitor　its　application，　the　execution　of

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　14
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the　method　may　be　halted．

When　a　method　is　terminated，　three　options　are　open　to　the　problem

solver　（a）　another　method　may　be　attempted，　fo）　a　different　internal

representation　may　be　selected　and　the　problem　raformulated，　or　（c）

the　attempt　to　solve　the　problem　may　be　abandoned．

During　its　operation，　a　method　may　prod　uce　new　problems，　i．e．，

subgoals，　and　the　problem　solver　may　elect　to　attempt　one　of　these．　’lhe

problem　solver　may　also　have　the　option　of　setting　aside　a　new　subgoal，

continuing　instead　with　another　branch　of　the　original　method．

General　Problem　Solver　（GPS）

　　　　　　（）n　the　basis　of　their　problem　solving　theory　defined　above，　General

Problem　Solver　（GPS）　is　developed　as　the　first　problern　solving　program　using

the　problem　red　uction　schema．　GPS　obtained　its　name　because　it　was　the　first

problem　solving　program　to　separate　in　a　clean　way　a　task　ind　ependent　part　of

the　system　containing　general　problem　solving　mechanisms　from　a　part　o　f　the

system　containing　knowledge　of　the　task　environment　GPS　operates　on

problems　that　can　be　formulated　in　terms　of　objects　and　operators．　An　operator

is　something　that　can　be　applied　to　certain　objects　to　prod　uce　different　obj　ects．

The　obj　ects　can　be　characterized　by　the　features　they　possess，　and　by　the

differences　that　can　b　e　observed　between　pairs　of　obj　ects．　Ctp　erators　fo　r　a　given

task　are　res　tricted　to　apply　only　to　certain　kinds　of　obj　ects；　and　there　exis　t

operators　that　apply　to　several　obj　ects　as　inp　uts，　producing　one　or　more　objects

as　outputs．

　　　　　　By　GPS，　various　kinds　of　problems　can　be　formulated　in　a　task

environment　conta血ing　objeCts　and　operators，　by　which　a　given　obj　eCt　iS

transformed　into　ano　ther；　an　obj　ect　possessing　a　given　feature　is・　found；　an

object　is　modified　so　that　a　given　operatormay　be　applied　to　it；　and　so　on．　To

specify　problems　and　subproblems，　GPS　has　a　discrete　set　of　goa1　types，　The

main　methods　of　GPS　are　the　means－ends　analysis　and　the　reduction　method　of

differences　b　etween　obj　ects．　［heSe　methods　seem　to　be　a　hierarchic　al　planning

strategy　that　generates　a　sequence　of　operati　ons　to　achieve　a　given　goa1　from　an

mitial　state．　’lhat，　then，　becomes　the　general　approach　used　many　other

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　15
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2．3．2 Traditional　AI　Planning　Techniques

　　　　　　Until　tod　ay，　many　problem　solving　systems　are　developed　based　on　the

Newe11　and　Simon’s　”Human　Probleni　Solving　’lheory”　mentioned　b　afo　re

section．　ln　these　problem　solving　systerns，　lots　of　problem　domains　are　treated．

However，　as　1　described　in　chap　ter　1，　the　subjective　problem　class　of　problem

solving　systems　is　changing　from　a　class　type　of　classifYing　prob　lems　such　as

diagnosis　problems　to　a　class　type　of　synthesizing　problems　such　as　planning

problems　and　designing　problems．　Also，　my　subjective　problem　class　is

synthesizing　type　problems，　especially，　planning　problems．　in　this　section，

therefore，　some　traditional　AI　plarming　teclmiques　are　reviewed．

　　　　　　Planning　problems　have　been　attacked　in　two　major　ways：　approaches

which　try　to　understand　and　solve　the　general　problem　without　use　of　domain

specific　knowledge，　and　approaches　which　use　domain　heuristios　directly．　ln

planning，　these　are　often　raferred　to　as　domain－dependent　approaches　which

use　domain－specific　heuristios　to　control　the　pl　anner’s　operation，　and　domain－

ind　ependent　approaches　in　which　the　planning　knowled　ge　rep　resentation　and

algorithrns　are　expected　to　work　for　a　reasonably　large　variety　of　application

domains．　The　is　sues　involved　in　the　design　of　domain－dependent　planners　are

thos　e　generally　found　in　applied　approaches　to　AI；　i．e．，　the　need　to　j　ustify

soluti　ons，　the　difficulty　of　knowled　ge　acqui　siti　on，　and　the　fact　that　the　desigrt

principles　may　not　map　well　from　one　application　domain　to　another．　Work　in

do　main－ind　ep　end　ent　planning　has　fo　rmed　the　b　ulk　o　f　the　Al　res　earch　in　the

area　of　planning．　Figure　2．2　illu　strates　a　brief　chronology　of　some　well－known

planning　system　s．　in　this　figure，　lines　rep　resent　influences　to　develop　plarming

systems．　The　long　his　tory　of　these　efforts　has　led　to　the　discovery　of　many

recurring　prob　lenfts，　as　well　as　to　certain　standard　solutions．　ln　add　ition，　there

have　been　a　number　o　f　attempts　to　combine　the　plarming　techniques　available

at　a　given　ttme　into　prototypes　able　to　cope　with　increasingly　more　realistic

16
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application　domains．　Table　2．1　shows　an　example　of　some　of　these　efforts　and

the　domains　to　which　they　were　applied．

　　　　　　As　1　review　ed　here，　planning　systerns　have　been　an　active　res　earch

top　ic　within　Artificial　lntelligence　for　nearly　thirty　years．　There　have　been　a

number　of　techniques　developed　during　that　period　which　still　form　an

essential　part　of　many　of　today’s　AI　planning　systenis．　However　even　now，

there　exis　t　many　un－solved　problems　in　the　planning　field．　lhese　problems　are

not　enough　analyzed，　orare　going　to　be　solved　by　advanced　techniques．　Types

of　these　problems　may　be　classified　as　follows；

1

2

3

A　problem　in　which　a　plarmer　knows　only　partial　information　of

environment　Therefore，　the　planner　must　make　plans　by　stochastic

or　un一一deterministic　strategies．　in　this　type　of　problems，　the

important　issue　is　how　required　information　should　be　collected．

The　development　of　a　planner　with　learning　mechanisms．　Planners

reviewed　above　can　not　learn　solved　planning　tasks，　and　can　not

exploit　obtained　knowled　ge　to　a　new　planning　task．　ln　this　type　of

problems，　the　interesting　is　sue　is　effective　memorization　and

searching　and　filtering　techniques．

A　planning　task　in　multiagent　environments　in　which　multiple

agents　exist　in　the　planning　domain．　These　agents　interact　each　other．

Thu　s，　coop　erati　on　and　negotiations　and　conthcts　among　agents

occur　in　the　prob　l　em　domain．　This　prob　lem　is　res　earched　as　a

Distributed　Prob1em　Solving．

州
、
．
・

　　　　　　To　solve　such　problems，　a　development　of　the　new　problem　solving

paradigm　is　expected．
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（from【Tate，　Hendller，　and　D㎜mond　90】）
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Table　2・1　Significant　features　of　some　domain－inde　endent 1anning　systems．

Name　of
@lanner

　　Domain
窒?ｐｒｅｓｅｎｔａｈｏ?

Search　strategies Applied　domain

GPS Differences Means－ends　analysis Logics　and　chess

STRIPS Add／Delete／

orecondition　lists

Means。ends　analysis Simple　robot　control

ABSTRIPS Abstraction　levels

@　　on　goalS

Blocks　world

NOAH Partial　order　critics Search　reduction
狽?ｒｏｕｇｈ　least

@　　　　　o@commltment

Mechanical　engineers

@　　　　　　　　　　，@　　　apprentlce

@　　　　　　　　■　　　　●

@　　　supemslon

NONLIN Goal　structure One－then－Best

b≠モ汲狽窒≠モ拠ﾒ19

Electricity　turb㎞e

@　　overhau1

NASL Plan　state Interleaved　plann㎞9

@　　and　execution

Electronic　circuit

@　　　design

OPM OPPortunistic　sear（h ∫oumey　plann元ng

ISIS－H Constraints Beam　search ∫ob　shop　scheduling

MOLGEN Constraints Meta－planning Experiment　planning

奄氏@mOleCular　genetiCS

S】〔PE Re－pla㎜jng 　Aircraft　carrier

高奄唐唐奄盾氏@plaming

NONLIN＋ Decision　graph Dependency－directed

@　　　　　search

Naval　logistics

DEVISER Time　windows　and

@　　　　events

L

Voyager　spacecraft

@・　　　　　　　　o　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　●

高撃rS10n　SeqUe：nCmg
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2．4　General　Formalization　of　GAPS

2．4．1 Definitions　of　the　Problem　Space　and　the

Problem　Solver

　　　　　　As　1　mentioned　bafore，　1　mainly　focus　on　synthesizing　type　problems，

especially，　planning　problems　as　the　subjective　prob　lem　class　in　this　thesis．

Moreover，　1　attempt　to　solve　the　following　un－solved　problems　in　the　planning

field　by　GAPS．

降

1

∩
∠
り
0

A　problem　in　which　a　planner　knows　only　partia1　inforrnation　of

envlronment．

The　development　of　a　planner　with　learning　mechanisms．

A　planning　task　in　multiagent　environments　in　which　multiple

agents　exist　in　the　planning　domain．

　　　　　　So　in　section　2．4，　1　formalize　and　define　the　problem　solvers　such　as

conventional　problem　solvers　，　adap　tive　probletn　solvers　，　and　genetios－based

adaptive　prob　lern　solvers．　Let　us　start　with　the　defi　nition　o　f　conventional

problem　solvers．

　　　　　　In　conventional　prob　lem　so　lvers，　such　as　GPS，　the　problent　solving

takes　place　by　sear（炬n　a　probl㎝space　Therefore，　the　problem　solver　must

generate　the　comp　lete　problem　space　by　recognizing　the　extemal　environments

inc　lu　ding　a　problem　statement　that　is　given　to　the　problem　solving　agent

（figure　2．3）．　A　problem　space　m　ade　from　given　well－defined　prob　letn　is

illustrated　as　Figure　2．4．　The　problem　space　P　is　defined　as；

　　　　　　　　　　　　P＝〈　X，　Y，　X，，Y．，　F，　O＞　（2一‘4－1）

where　X　is　a　set　of　problem　states，　and　Y　namely　is　a　set　of　prop　erties

corresponding　to　each　prchlem　state，　and　X，　is　a　set　of　initial　states，　and　YG　is　a

set　of　goal　prop　erties，　and　F　is　a　surjective　mapping　imction　by　which　set　X　is

mapped　onto　set　Y，　and　O　is　a　set　of　operations　by　which　a　problem　state　xE　X

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　20
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is　transformed　to　a　new　problem　state　x’E　X．　Each　symbol　of　P　is　satisfied

following　expressions．

　　　　　　　　　　　　X，　CX　（2－4－2）
　　　　　　　　　　　　Y．　CY　（2－4－3）
　　　　　　　　　　　　F：X．Y　（2－4－4）
　　　　　　　　　　　　O：X一．X　（2－4－5）
　　　　　　　　　　　　for　VyEY，　IF’i（y）1　｝1r　1　（2－4－6）

Formula　（24－6）　means　that　F　is　a　suijection．

弘
吏

　　　　　　Based　on　the　above　definitions　of　the　problem　space　P，　1　assume　the

problems　solving　of　search　problems　and　planning　problems，　as　follows．

External　Environment
　　　　Problem　Statements

Problem　Space
（lnternal　Task
Environment）

　　　　　の

Problem　Solver

Agent
Figure　2．3　’llie　generated　complete　prob．　lem　space　by　recognizing　the　external

environments　including　a　problem　statement　in　conventional　problem　solvers

　　　　　　　　　　　　　　embedded　in　problem　solving　agents．
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Problem　Space

State　SpacQ

　　　　x

Xi／｝ o 藝，σ

F F

Y
ツ

　　　　YG
ツ8

Property　Space

Figure　2．4　A　problem　space　made　from　given　well－defined　problem．

The　Search　Problems

御4

0r，

generate

or，

maxlmlze

XgE　Xi　F（Xg）　E　YG　r

XG，　fOr　VXgE　XGCX，　F（Xg）E　YG　，

y＝　F（x），　xE　X，　yE　Y，

（24－7）

（24－8）

（2－4－9）

　　　　　　IZhe　expression　（2－4－7）　represents　a　general　search　prob．lem　in　which　it

is　necessary　to丘nd　at　least　one　solution　xg　that　has　specified　property　F（：rg）∈YG・

YG　is　a　given　set　o　f　obj　ective　prop　erti　es．　The　other　hand，　a　prob　lem　rep　resented

by　the　expression　（2－4－8）　requires　to　generate　a　set　of　all　feasible　so　lutions．

Every　solution　in　the　set　X，　must　satisfy　the　given　objective　properties．

　　　　　　The　expression（24－9），血general，治called　an　opttm　iZati　on　problem．

This　kind　of　problems　are　treated　in　the　Qperations　Research　area．　The　mainly

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　22
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focused　res　earch　is　sues　in　such　optimization　problems　are　an　examination　of

optimality　and　a　required　time　to　find　the　optimal　solution．　However，　it　is

difficult　to　find　the　true　optimal　solution　of　many　problems　in　artificial

intelligence　area．　This　is　because　the　state　space，　namely　the　search　space，　is

multimodal　or　enormous．　Therefore　the　searching　method　by　which　a　near

optimal　solution　is　effectively　obtained　in　proper　time，　is　required．

The　Planning　Problem

　　　　　　　　genera　te　os＝　（os　l，　os　2，．．．．，　os　n），

　　　　　　　　where，　Vosi，　E　O，　Os　c　O，

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　F（Xg）G　YG　i

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　xg＝　o，n（．．．．．．o，3（o，2（osl（xo）））．．．．．．），

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　xoE　Xi

（24－10）

（24－11）

（2－4。12）

（24－13）

（2－4－14）

This　problem　is　called　a　simple　planning　problem．　The　object　of　this　problem　is

to　generate　an　operation　path　that　can　transform　the　problem　state　from　a　given

initial　state　xoE　X，　to　a　goal　state　xg　which　satis　fies　given　goal　prop　erties　Y．．

Moreover，　when　fo　llowing　statement　is　add　ed　to　the　above　prob　lem，　that

means　the　optimization　of　plans．　’IThis　type　of　problerns　is　called　combinatorial

optimization　problems．

　　　　　　　　minimize　cost＝Z　C（osi）　（24－15）
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ゴ＝1

where　C　is　a　co　st　func　tion　which　calculates　a　cost　of　state　transform　ation　from

xi　to　xi＋1　by　an　operator　osi．
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2．4．2 Definitions　of　Adaptive　Problem　Solvers

　　　　　　As　1　already　described，　complete　description　of　problems　is　necessary

in　traditional　problem　solving　systems．　However　most　of　practical　problems　are

i11－defined　problems．　Even　the　well－stru　ctured　problems　such　as　blocks　world

problems，　when　complex　tasks　are　given，　the　complete　probleni　space　cannot

be　described　in　a　prop　er　memory　area．　ln　general，　traditional　problem　solvers

carmot　solve　the　following　type　of　problems．

　　1．　A　prob　lem　in　which　a　prob　letn　solver　knows　o　r　m　ern　orizes　only　partial

　　　　　information　of　task　environment．

　　2．　Aproblem　that　should　be　effec　tively　solved　by　using　learned　knowled　ge

　　　　　of　past　solved　problems．

3．　A　prob　lem　in　whi　ch　the　task　environment　is　dynamically　changed．

4．Aprobl㎝血multiagent　environmentS　in　which　multiple　agents　exiS　t　in

　　　　　the　problem　domain．

Many　practical　engineering　pr（）blems　are血cluded　in　the　dass　of　above

problems．　Therefore，　to　solve　the　practical　engineering　problems，　1　define　the

Adaptive　Problem　Solvers　（APS）　that　solve　a　problem　adaptively．

　　　　　　Here　1　consid　er　characteristios　of　the　problem　should　be　solved

adap　tively．　Using　the　probleni　space　P　defined　by　the　expression　（24－1），

following　cases　are　considered．

・

．

・

The　state　space　X　is　too　huge　to　comp　letely　m　emorize　in　a　computational

work　area．

The　imction　F　that　calculates　prop　erties　of　prob　lem　states，　is　unknown

or　dynamically　changed，　so　the　prop　eny　space　Y　is　mitially　unknown

and　gradually　changed．

lhe　effec　tive　transform　ation　operation　set　O　is　unknown，　b　ecause　the

problem　space　is　multimodal．

24
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Definition　of　Adaptive　Problem　Solvers

The　adaptive　problem　solver　APS　is　defined　as；

　　　APS＝〈　XA　ps，　YAps，　AAps，　Xs，　A　sr　Xi，　YGr　tMF，　SFt　LF，　EFt　DF＞t　（2－4－16）

where，　XAps　is　a　set　of　states，　YAps　is　a　set　of　prop　erties，　AAps　is　a　set　of　outputs

corresponding　to　states，　Xs　is　a　selected　set　of　states，　As　is　an　output　set

corresponding　to　X，，　X，　is　an　initial　state　set　to　be　examined，　Y，　is　a　goal

prop　erty　set，　M］F　is　a　m　apping　func　ti　on，　S　F　is　a　searching　func　ti　on，　LF　is　a

learning　imction，　EF　is　an　enco　ding　imction，　and　DF　is　a　deco　ding　func　ti　on．

Figure　2．5　illustrates　a　schematic　view　of　the　adaptive　problem　solver　APS　and

its　problem　solving　mechanisms．

Adaptive　Search

　　　　　　The　adaptive　search　procedure　is　performed　by　APS　as　follows．

ln　APS　a　subset　X，　ofproblem　states　is　examined　because　X．，，　is　too　large．　rlhat

is／

　　　　　　　　　　　　Xs⊆Xハp5　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（2－4－17）

Since　APS　don’t　know　any　prop　erty　evaluation　imction　F　and　hence　canno　t

decide　the　prop　erty　of　certain　problem　state　x　E　X，　by　itself，　a　prop　erty　is

acquired　from　the　external　task　environrnent　by　b　roadcasting　a　corresponding

output　a　EAs　to　the　environment　’lhis　mapping　procedure　from　state　space　to

output　space，　is　achieved　by　a　mapping　imction　MF．　That　is　represented　as，

　　　　　　　　　　　　MF：XAps一　A　A　ps，　（24－18）
is　equal　as，

　　　　　　　　　　　　a＝MF（x）　（2－4－19）
Generally　in　search　prcn，lems，　the　mapping　function　MLF　is　fixed．　Particularly　in

a　simple　problem，　the　most　primary　imction　is　used．　’lhus，　for　Vx　E　XAps，

　　　　　　　　　　　　a＝　MF（x）　＝x　（2－4－20）

Agenerated　o　utput　a　by　the　func　ti　on　MF　is　decoded　by　functi　on　DF　fo　r　external

environments．　Thus，

　　　　　　　　　　　　DF：AAps’　AE，　（2－4“21）
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where　A，　is　a　set　of　external　actions．　”lhen，　the　environm　ent　returns　a　prop　erty　y

of　the　output　a．　Based　on　the　acquired　prop　erties　set　Y．，，　inclu　ding　the　given

goal　properties　YG，　a　new　subset　Xs’　g　X，ps　of　states　to　be　examined　at　next　step，

is　constructed　by　searching　function　SF．　That　is　expressed　as，

　　　　　　　　　　　　SF：XApsXXs　X　YAps’Xs　（24－22）

This　imction　SF　is　controlled　by　the　adaptive　searcher　AS　embedded　in　APS．

　　　　　　Ihe　APS　repeatedly　executes　these　adaptive　search　procedures，　and　so

an@acquired　property　yお　9臓duaUy　apProa（hing　to　the　goal　properties　γG．

Therefore　the　executive　cycle　of　APS　is　terminated　when　the　foll　owi　ng

condition　is　satisfied．

　　　　　　　　　　　　YE　Y．，　（24一・23）
lhe　search　performance　o　f　the　A　PS　is　mainly　affected　by　the　SF．　So，　it　is

necessary　to　construct　or　select　the　good　adaptive　searcher　that　controls

adaptive　search　strategies．

Reactive　Planning

　　　　　　I　then　change　the　view　point　to　planning　problems．　To　solve　difficult

situ　ated　problem　s　that　1　described　above，　the　reactive　planning　is　often　said　to

be　a　usefu1　approach．　These　difficult　situ　ations　mean　that，　for　example，　a

prch　lem　domain　is　uncertain　or　non－stationary．　ln　particular，　consid　ering

robotios　application，　many　difficult　is　sues　arise．　in　any　given　task，　we　can

usually　distingui　sh　between　info　rmation　that　we　can　easily　hardwire　into　the

r（わot　from　that　which　would血volve　a　lot　of　human　effort．　Sometimes　the

information　necessary　to　program　the　robot　is　simply　not　readily　available．　For

example，　we　might　want　to　have　a　robot　explore　an　unkrtown　terrain．　Clearly，

in　such　situations　it　is　imperative　that　the　robot　be　able　to　learn　a　map　of　the

environment　by　eXplor血g　it．　Moreover，　the　real　world　iS　a　dynamically

changing　place．　Objects　move　around　from　place　to　pl　ace，　or　appear　and

disappear．　Even　if　we　had　a　comp　lete　m　odel　o　f　the　environment　to　begin　with，

thiS　knowled　ge　coUld　qUickly　become　obso　lete血a　very　dynamic　environment

There　are　als　o　slower　changes，　such　as　in　the　calibration　of　the　robot’s　own

26
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sensors　and　effectors．　Thus，　it　would　be　benefictal　if　a　robot　could　constantly

update　its　knowled　ge　ofboth　its　internal　and　external　environments．　ln　such　a

difficult　situation，　the　planner　must　have　following　features　［Connell　and

Mahadevan　93］．

・

・

・

Nondetermmistic　selection　of　actions：　Since　the　planner　has　an

incomplete　model　of　its　environment，　actions　wi11　not　always　have　similar

effects．

Reactivity：　A　robot　must　res　pond　to　unforeseen　ct　rcum　stances　in　real　ttm　e．

ln　terms　of　learning，　any　reasonable　algorithm　must　be　tractable　in　that

every　step　of　the　algoritim　must　term血ate　quickly・

incrementality：　A　rob　ot　has　to　co　ll　ect　the　experience　from　whic　h　it　is　to

learn　the　task．　Tlrte　need　fo　r　effic　ient　exploration　dictates　that　any

reas　onable　learning　algorithm　must　be　incremental．　Such　algorithms

should　allow　the　robot　to　become　better　at　deciding　which　part　of　the

environment　it　needs　to　explore　next．

Conventional　planning　models　review　ed　in　section　2．3，　is　usually　called　Sense－

Model－P　lan－Action　model　（SMPA　model）　［Brooks　91］．　’lhe　planning　cycle　of

SMPA　model　is　illu　strated　in　figure　2．6．　It　is　pointed　o　ut　that　the　SM　PA　m　odel

cannot　have　ab　ove　required　features．　Ctn　the　other　hand，　the　reactive　planning

method　is　one　of　methods　that　can　deal　with　such　the　difficult　situations　［Agre

and　Chap　man　90］　［Connel　and　Mahadevan　93］　［Kaelbling　and　Rosenschein　90］

［Maes　90］　［Naruse　94］．　A　reactive　pl　anning　systeni　flexibly　decides　an　action

called　bchavior　based　on　a　state　of　the　world　model．　Qn　the　basis　of　the　having

knowled　ge　at　a　certain　time，　namely　reactive　rules，　a　seemingly　appropriate

action　is　selected．　Therefore　a　selected　action　is　not　always　absolutely　correct．

Althou　gh　it　can　not　generate　a　sequence　of　bchaviors，　which　lead　s　to　the　final

state，　such　a　sequence　is　accomplished　by　dectding　the　bchaviors　rep　eatedly．

Figure　2．7　illustrates　a　process　of　the　reactive　plarming．

　　　　　　The　concept　o　f　the　reactjve　plantmg　is　realized　in　the　APS．　A　reactive

planni　ng　procedure　is　executed　as　follows．
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1．　Encoding　process　of　problem　s　tates：　The　external　problem　space　X，　is

　　　encoded　into　a　set　of　internal　states　X，，，　by　the　encoding　function　EF，

　　　that　is　represented　as，

　　　　　　　　　　EF：XE　一”　XAps　t　（2’4－24）
　　　is　equal　to，

　　　　　　　　　　EF（xε）：＝xノ　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（2－4。25）

　　　where，　xEE　XE　，　xE　XAps

2．　T7ie　mapping　process：　The　encoded　problem　state　x　is　mapped　over　the

　　　output　space　A．，，　（may　be　called　the　action　space）　by　MF，　thus，

　　　　　　　　　　MF：XAps’　AAps・　（24’26）
　　　In　reactive　planr血g　problems　however，　MF　is　not　fixed．　Because　the　APS

　　　has　to　select　an　action　non－deterministically．　That　is　represented　as，

　　　　　　　　　　MFt　（xt）　＝at　G　A，，，　，　（24－27）

　　　where，　Mlrt　is　a　mapping　imction　at　time　t，　xt　is　an　encoded　state　at　tirne

　　　t，　at　is　a　selected　action　for　xt　at　time　t，　and　at　is　an　element　ofAAps．　This

　　　mapping　imction　MiF　corresponds　to　the　reactive　rule，　therefore　plays

　　　main　role　in　reactive　planning　systems．

3．　77ie　decoding　process　of　an　action：　The　selected　action　at　is　deco　ded　by　the

　　　decoding　function　DF．　That　is，

　　　　　　　　　　DF：AAps’　AE，　（2－4“’28）
　　　and　is　equal　to，

　　　　　　　　　　DF（at）　＝a，tE　A，，　（2－4－29）

4．　T7ze　learn　ing　process：　Ac　cording　to　the　acquired　prop　erty　yt　fo　r　an　external

　　　actipn　a，t，　the　learner　adjusts　the　mapping　function　Mlrt．　This　process　is

　　　also　represented　as　following　expressions．

　　　　　　　　　　LF：XA　ps×AAP5　X　YA　P5×MF→MFノ　　　　　　　　　　　　（2430）

　　　is　function，
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　　　　　　　LF（xt，　at，　yt，　MFt）＝MFt＋エ，　　　　　　　（2－4－31）

By　this　learning　mechanism，　MF　is　modified　so　that　an　acquired　prop　erty

yt　is　approaching　to　the　goal　prop　erties　Y．．　’lhis　type　of　learning　scheme

is　generally　realized　by　the　reinforcement　learning　scheme．

　　　　　　’lhe　reactive　planning　performance　of　the　APS　is　mainlyaffected　by　the

MTr．　However，　since　the　APS　doesn’t　have　enou　gh　info　rmation　of　the　external

task　environment，　the　appropriate　mapping　imction　cannot　be　mitially

defined．　So，　it　is　necessary　to　construct　or　select　the　rel　iable　adaptive　learner

that　adjusts　the　mapping　function．

29
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External　Environment

Observation

Sensory　output

Agent

Modeling

Internal　environment　model

Planning

Plan

Execution
Action

Figure　2．6　The　planning　cycle　of　SMPA　model．

External　Environment

Agent

Observation

State

Reactive　rules

condition　：action

　　　　　　　　
　　　　　　　：

　　　　　　　●

Action

Execution

Figure　2．7　A　process　of　the　reactive　planning
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2．4．3 Genetics－based　Adaptive　Problem　Solvers

　　　　　　To　develop　the　good　APS　defined　血section　2・4・2，　an　apPropriate

adaptive　searcher　and　a　reliable　retnforcement　learner　have　to　be　selected　and

embedded　in　APS　as　I　mentioned．　In　this　thesis，　I　employ　Genetic．Algorith栩5

［Holland　75］　［Goldberg　89］　and　Cinssifier　Systems　［Holland　et　al．　86］　in　the　APS，

as　an　evolutionary　adap　tive　searcher　and　an　adap　tive　reinforcement　learner

respectively．　This　type　of　APS　is　defined　as　genetics－based　adaptive　problem

solvers　GAPS，　and　characteristics　of　GAPS　are　described　as　following　lines．

　　　　　　There　may　be　some　approaches　to　real　ize　an　adaptive　searcher　and　an

adaptive　learner．　For　example，　stochastic　search　algorithns　are　listed　as，

　　　　　“　Simulated　Annealing　［Kirkpatricks　et　al．　83］，

　　　　　“　TABU　Search　［Kido　93］．

Also，　as　reinforcement　learning　scheme，　following　algoritims　are　listed．

．

．

・

・

Stochastic　Learning　Automaton　［Narendra　and　Thathachar　91］，

Temporal　Difference　Algorithm　［Sutton　88］，

Q－Learning　rWatkins　and　Dayan　92］，

Hopfield　Artificial　Neural　Network　［Hopfield　and　Tank　851．

And　as　other　new　problem　solving　paradigm，　there　may　be　listed　as　follows．

　　　　　e　Case－Based　Reasoning　［Kolodner，　Simpson　and　Sycara　85］，

　　　　　“　Explanation－Based　Learni　ng［Michell，　Mahadevan　and　Steinberg　85］，

　　　　　“　Assumption－based　Truth　Maintenance　System（ATMS）［deKleer　86］．

　　　　　　Although　these　approaches　have　some　advantages　ind　ividually，　the

main　reas　ons　of　my　decision　that　genetic　algorithms　and　classMer　systems　are

employed　in　GAPS　are　suinmarized　as　follows．

1．　As　1　defined，　APS　need　s　adaptive　processes．　Ad　aptive　processes．　are

　　　basica皿y　optim　iZation　processes　made　difficult　because　the　structures

　　　betng　modified　are　comp　lex　and　their　performance　is　uncertain．　Defined

　　　more　generally，　adap　tation　desigrtates　any　process　whereby　a　structure　is
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progressively　modified　to　give　better　performance　in　its　particular

environment　The　other　hand，　in　biology，　the　adaptation　is　the　basic

process　underlying　evolution，　acting　at　all　levels　of　organization　from

enzymes　to　ecosystems．　Genetic　algorithms　are　adaptive　search

algorithms　based　on　the　mechanios　of　natural　evolution，　natural　selection

and　natural　genetics．　Therefore　1　choose　to　employ　genetic　algorithrns．

叢

2．　A　classifier　system　is　a　genetics－based　machine　learning　system，　and　is

　　　suitable　for　comp　lex　planning　tasks　such　as　reactive　planning　problems．

　　　The　te㎜”genetics－based”means　that　a　stru（血rre　of　reactive　rUles　in

　　　general　classifier　systems　is　rep　resented　by　very　simple　symbols．　Thu　s

　　　the　reactive　rule　space　to　be　searched　and　modified，　is　the　binary

　　　alphabetic　space　that　is　the　same　as　the　search　space　used　by　genetic

　　　algori　thms．　Combining　genetic　algorithms　as　an　adap　tive　searcher　and

　　　classifier　systems　as　an　adap　tive　learner　makes　the　appropriate

association　in　GAPS，　because　one　search　space　is　commonly　exploited

　　　and　explored　by　the　searcher　and　the　learner．

3．　Tlrte　credit　assigrmient　system　in　classifier　systerns　plays　role　o　f　effec　tive

　　　retnforcement　learning　systems．　Therefore，　by　collecting　the　learning

　　　experience，　GAPS　incretrtentally　becomes　better　at　deciding　which　part

　　　of　the　environment　it　needs　to　explore　next．

4．　If　we　want　to　use　more　comp　lex　structures　in　the　search　spac－for

　　　example，　dectsion　trees　for　ind　uction，　formal　logical　expressions，　such　as

　　　traditional　AI　problenis，　prod　uction　rules　by　natural　languages，　and　so

　　　orトー一，　then　the　genetic　programming　tedmique【Koza　92］can　be

　　　applied　by　rep　resenting　struc　tu　res　undergoing　adap　tation　in　LISP　S－

　　　expressions．　The　genetic　programming　paradigm　is　an　evolutionary

　　　synthesis　algorithm　of　computer　programs　based　on　the　concepts　of

　　　original　genetic　algorithrns．　ln　particular，　the　structu：res　are　general，

　　　hierarchical　comp　uter　programs　of　dynamically　varying　size　and　shape．

　　　In　this　thesis，　however，　the　extension　of　search　space　structures　by　the

・
湖
」
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genetlc　programming　is　never　focused　on．

　　　　　　In　GAPS　，　the　defined　symbols　in　APS　are　corresponding　to　structures

of　genetic　algorithms　and　classifier　systems　as　follows．

The　Search　Problems　by　the　Adaptive　Searcher　Based　on　Genetic

Algorithms

Xs

XAps

X
，

YAps

SF

DF

Ii，　a　binary　string　that　has　1　length，　thus，

　　　　IiE｛　o，　1　｝l

I危the　set・f　b血ary　str血gs　bdng　testθd，　iS

population．　Ms　a　population　size．

　　　　・λ＝1エ×12×…．．……×1λ＝距f

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　i＝1

1，　the　set　of　all　feasible　space　of　Z－bit　binary　strings．

　　　　1＝｛　o，　i　｝1

IA（，）　，　initial　set　of　strings．

　　（2－4－32）

namely　a

（2－4－33）

（2－4－34）

Reals，　fitness　values．

S［　2，　a　set　of　adap　tive　plans，　that　is　called　genetic　operators，　e．g．，

selection，　crossover　and　mutation．

the　decoding　function　by　which　a　binary　string　is　decoded　to　an

output　for　the　external　environment．

The．，Reactive　Planning　Problems　by　the　Reinforcement　Learner

Based　on　Classifier　Systems

EM，　an　environmenta1　mess　age　that　then　matched　with

conditional　parts　of　reactive　rules　that　is　called　cl　assifi　ers．　EM　is

represented　as，

　　　　EME｛Or　l｝IE“　（24＃35）

　　　　　　　　　　　　　　　　M

騨
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XAps　：

AAps

YA　ps

M］　；

LF

EF

DF

（O，　1｝IEM，　the　set　of　all　feasible　states　that　are　represented　as

fixed　lengthen　bit　patterns．

c］Mi，　a　deci　ded　acti　on　that　is　als　o　rep　resented　as　a　fix　ed　lengthen

bit　string，　that　is　called　an　action　part　of　classifiers，　thus，

　　　　cfaiE｛o，1｝la　（2－4一・36）
｛　O，　1　｝Za，　the　set　of　all　feasible　actions．

Reals，　reinforcement　signals．

CF，　the　set　of　classifiers　by　which　an　environmental　message　is

mapped　into　candidate　action　strings．　CF　is　expressed　as，

　　　　CF＝｛（論；f＝エ，2，．．，N｝　　　　　　　　　　　　　　　　（2－4－37）

Each　classifier　cfi　maintains　a　numerical　parameter　Scfi　called

strength　that　represents　past　usefulness　of　cfi．

the　learning　function　by　which　classifier　rules　CF　are　modified

based　on　reinforcement　signals．　in　classifier　systems，　learning

imction　LF　is　realized　by　credit　assignment　algorithms　such　as

profit　sharing　and　bucket　brigade　algorithm，　and　by　new　rule

discovery　algoritims．

the　encoding　imction　by　which　states　of　external　enviroruments

are　encoded　into　fixed　lengthen　binary　messages．

the　decoding　imction　by　which　a　binary　action　string　is

decoded　to　an　actual　action　for　the　external　environment．
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2．5　Genetic　Algorithms　as　Adaptive

　　　　　Evolutionary　Computation　Scheme

‘
　
”
　
　
洲
嫌

2．5．1 An　Overview　of　Genetic　Algorithms

　　　　　　Genetic　Algo　rithrns　are　search　algorithms　based　on　natural　selection

and　natural　genetios　by　organized　evolution　pressure　of　biological　system．　In

genetic　algorithms，　an　object　to　be　evolved　is　encoded　to　a　string　using

alp　habets　and　numbers，　and　a　population　is　generated　as　a　set　ofstrings．　Each

string　is　determined　to　survive　or　die　depending　on　its　fitness　valu　e　The　values

are　ca1（皿lated　based　on　ea（：h　sear（：h　result・Only　survived　strings　are　copied　to

the　next　generation．　This　process　is　called　rep　roduction．　To　acquire　the　further

adapted　string，　genetic　operations　such　as　the　cross－over　operation　and　the

mutation　operation　are　applied．　A　new　population　is　generated　as　a　set　of

operated　strings　by　these　genetic　operators．　The　population　is　evolved　and

eliminated　rep　eatedly　by　each　generation　（figure　2．8）．　For　solution　of　search

problems，　genetic　algoritlums　have　been　investigated　recently　and　shown　to　be

effective　at　exploring　a　large　and　comp　lex　space　in　an　adap　tive　way，　guid　ed　b　y

the　equivalent　biological　evolution　mechanisms　of　rep　rodu　ction，　crossover，　and

mutation．　For　solution　to　a　search　problem，　five　comp　onents　are　required　in

genetic　algorithms［Adeli　and　Hung　95］：

1．Representation：This　is　a　way　of　encoding　the　stru（加res　of　the　seardh

　　problem　in　a　string　of　binary　digits　（　1’s　and　O’s）　called　a　chromosome．　lf

　　there　are　m　structures　in　a　search　prob　letn　and　each　strucure　is　enco　ded　as

an　n－di帥血ary　number，　then紬romosome幽str血g　of　n　x紬血ary

　　digits．

2．　Evaluation　Functi　on：　［hi　s　ftmction　is　used　to　evaluate　the　given　structures

　　and　ret　urn　a　value．　［he　value　of　a　chromosome’s　objective　function　is　a

　　fitness　of　that　chromosome．　Tlie　fitness　is　used　to　determine　the　probab　ility

　　that　this　chromosome　will　be　selected　as　a　parent　chromosome　to　generate

　　new　chromosomes．
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3．　lnitialization　of　the　Population：　A　method　of　initializing　the　population　of

　　chromosomes　is　needed．　ln　general，　the　population　of　chromosomes　is

　　initialized　in　random．

4．　A　Set　o　f　Ctp　erators　to　Perform　Evolution　between　Two　Consecutive

　　Chromosome　Populations：　Genetic　algorithms　use　parent　selection

　　tedniques　that　mimic　the　process　of　natural　selection　for　selecting

　　chromosomes　to　create　a　new　generation，　where　the　fittest　members

　　rep　roduce　most　often．　After　the　parent　selection，　the　process　of　genetic

　　operation　is　applied．　in　general，　crossover　and　mutation　are　emp　loyed　as

　　genetic　operations．　The　crossover　is　applied　to　recombine　two　chromo　somes

　　and　generate　two　new　chromosomes　when　a　random　valu　e　associated　to　this

　　pair　is　g1℃ater　than　a　pre－de丘ned　crossover　rate　The　operation　of　one－point

　　mutation　simply　alters　one　bit　in　the　string　when　a　random　valu　e，　between　O

　　to　1，　associated　to　that　bit　is　greater　than　a　pre－defined　mutation　rate．

5．　Working　Parameters．　A　set　of　parameters　is　pre－defined　to　guid　e　the　genetic

　　algorithm’such　as　the　length　of　each　s廿ucture　encoded　as　a　binary　string，　the

number　of　chromosomes　to　be　generated　and　operated　in　each　generation，

　　the　crossover　rate，　the　mutation　rate，　and　the　stopping　criterion．　The

　　crossover　and　mutation　rates　are　used　as　thresholds　to　determine　whether

　　the　operators　have　to　be　applied　to　a　pair　of　parent　chromosomes　or　not　ln

　　general，　the　value　of　crossover　and　mutation　rates　are　assigned　as　real

numbers，　b　etween　O　and　1．　’IThe　stopping　criterion　is　pre－defined　as　the

number　of　iterations　or　a　tolerance　value　for　the　objective　function．

The　executive　cycle　of　genetic　algorithrns　is　shows　in　figure　2．9．
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Figure　2・8　Evolving　Populations　by　genetic　algorithms．

step　l　Encode　the　structures　being　adapted　and　evolved　as　chromosomes．

唐狽?ｐ　2　1nitialize　a　population　of　chromosomes．

唐狽?ｐ　3　Evaluate　each　chromosome　in　the　current　population．

唐狽?ｐ　4　Create　new（：hromosomes　by　mating　current　dlromosomes；apply

@　　　　　mutation　and　recombination　as　the　parent　chromosomes　mate．

唐狽?ｐ５　Delete　members　of　the　population　to　make　room　for　the　new

@　　　　　dlromosomes．

唐狽?ｐ　6　Evaluate　the　new（：hromosomes　and　insert　them　into　the　population．

唐狽?ｐ　71f　timeおup’lhen　st・p　and　r（如m　the　b6t　chr・m・s・me漁・いhen　g・

@　　　　　to　step　4・

　　　r

@　　、

o講寒鑛．

ｫ・臼歯難箇箇灘白繭鑛．　．．　　　鰻．

　　　　　　　　　　　　　Figure　2．9　The　executive　cycle　of　genetic　algorithms（from［Davis　911）．
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2．5．2　Definitions　of　Simple　Genetic　Algorithms

　　　　　　This　section　shows　the　definition　of　simple　genetic　algorithms．

Hoffmeister　and　Back　presented　simple　genetic　algoritlmis　as　a　following　eight－

tuple　entity［Hoffmeister　and　Back　91］．

　　　　　　　　GA＝〈　PO，　1，　A，　1，　s，　p，　9，　f，　t　〉，

　　　　　　　　　　　　where

　　　　　　　　　　　　　pO　：　initial　population，

　　　　　　　　　　　　　1　：　encoded　chromosomes，

　　　　　　　　　　　　　A　：　’　population　size，

　　　　　　　　　　　　　1　：　length　of　chromosome，

　　　　　　　　　　　　　s　：　selection　operator，

　　　　　　　　　　　　　p　：　operator　determination，

　　　　　　　　　　　　　S2　：　operator　set，

　　　　　　　　　　　　f　：　fitness　function，

　　　　　　　　　　　　　t　：　termination　criterion．

These　entities　are　formalized　as　following　expressions．

PO一（a9・・・…aOA）＝

1
，－
上
●

1
’

1

1＝　｛o，　1｝1，

AEN，

IE　N，

s：IA　一・　IA，

p：1．　n，

g　g　｛to：lxlZ　一一一〉　n，

、1
2
鐸
・

ノλα

EIa，

（2－5－1）

（2e5－2）

（2－5－3）

（2－5－4）

（2－5－5）

（2－5－6）

（2－5一”

（2－5－8）
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f：　1　．　Reals，

t：IA　一｛o，　i｝

（2－5－9）

（2－5－10）

As　general　genetic　operatorof　2，　crossover　and　mutation　are　also　formalized　as

follows．

　　　　　　　　　　　　　c　：　crossover　operator，

　　　　　　　　　　　　　m　　：　　　mutatlon　operator／

　　　　　　　　c：12　一〉　12，　（2－5－11）

　　　　　　　　m：1　．　1，　（2－5－12）

　　　　　　There　are　X　chromosomes　in　each　population．　’lhe　mitia1　population　of

chromosomes　PO，　is　generated　randomiy．　The　entity　al　denotes　the　k－th

chromosome　in　the　t－th　generation　of　population，　Pt．　A　chromosome　1，　is

encoded　as　a　string　of　binary　digits．　The　variable　N　is　a　set　of　integer．　’1　he

evolution　process　of　genetic　algoritim　is　continued　（t＝O）　until　one　of　the

termination　criteria　is　met　（t＝1）．

　　　　　　The　selection　operator　s，　prod　uces　an　intermediate　popul　ation　Pt’　from

the　population　Pt　in　the　t－th　generation　by　generating　copies　of　elements　from

Pt．

　　　　　　　　s（Pt）＝Pt’一（ai’，．．．，aS）　（2－5－13）

ln　Pt’C　any　al・’＝ait　is　selected　according　to　the　following　selection　probability

function　ps　・

　　　　　　　　ps　：1　’［O，　1］，　”　（2－5－14）

　　　　　　　　　　　　　　一ノ（　　taノ）

　　　　　　　　ps　（ai’）
　　　　　　　　　　　　　　　　Σ2．、ノ（　　tak）　　　　　　　　　　　　　　　（2－5－15）

Genetic　operators　are　applied　to　the　population　Pt　after　the　intermediate

population1’t’@is　produced．　For　each　al・，　the　applied　operatoris　determined　by
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p，　that　is，

p（al・）　＝　to　i・　・

（2－5－16）

Two－Point　Crossover　Operator

　　　　　　As　the　one　of　tui・ES12，the　two－point　crossover　operatorctp　is　defined

as　follows．　For　any　pair　of　selected　chromosomes　in　a　population　Pt，　an

associated　real　value　r＝［O，　1］，　is　generated　randomiy．　lf　r　is　greater　than　the

predefined　crossover　threshold　rc，　the　crossover　operator　is　applied　to　this　pair

of　chromosomes．　lhis　pair　of　chromosomes　is　assumed　as　｛al・，　ai・｝．　lhe　twe

po血tαossove「ctp　P「Oduces　a　new　pair・f　Chr・m・s・mes｛β1㌧小hat　iS

added　to　the　intermediate　population　Pt’．　The　operation　of　cip　is　represented　as：

　　　　　　　　（2，lii］一ctp（（S，11／）

aj，1・…・af，P・・ai，（ρ1＋・），…ノai，P2，af，（ρ2＋、），．．．ノβ“］T

ai，1・…・鰯牌），・吻ρ2，触1），．．．〃ち1］T

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　egy，

（2－5－17）

where　1　〈　pl　〈　p2　〈　L　ln　this　crossover　strategy，　two　positions　in　a　pair　of

chromosomes　are　selected．　The　pair　of　chromosomes　is　divided　into　three　sub－

Chr・m・s・mes　bythese憎・P・血ts　andα・ssed・ver　t・eaCh・ther　by　swapP　ing

the　first　and　third　sub－chromosomes．

Mutation　Operator

　　　　　　As　another　general　operator，　the　mutation　operator　is　defined　as

fo　llows．　For　any　chromosome　in　a　popul　ation　Pt，　an　associated　real　valu　e　r＝［　O，

11，　is　generated　randomly．　lf　r　is　less　than　the　predefined　mutation　threshold　rm，

the　mutation　operator　m　is　applied　to　this　chromosome．　The　mutation　operator

simply　alters　one　bit　from　O　to　1，　or　1　to　O　in　a　chromosome．　For　randomiy

selected　chromosomes　al．　from　Pt，　the　operator　ofmutation　m，　produces　a　new
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　　　　　　　　Chr・m・s・m嘱璽，　thatおadd・ed　t・the　intermediate　P・pulati。n〆．　lhe

　　　　　　　　mutation　operator　m　is　represented　as：

　　　　　　　　　　　　　　　m（ai）＝ai・’一［ai，ir・…al，k・・…al，il　（2－s－is）

　　　　　　　　　’

　　　　　　　　ai，k　＝

where　1　〈　p．，　〈　1・

ai，k

ai，k

Mer　these　operations，

copied血to　a　population　of　next　generation　Pt＋エ

for　k∈｛・・2’…・ρガ1，ρm＋1，…ノ1｝

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（2－5－19）

for　k＝Pm

all　members　of　the　intermediate　population　Pt’　are

　　　　　　　　　　　　　　　　．
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2．6　Classifier　Systems　as　Adaptive

　　　　　Reinforcement　Learning　Scheme

2．6．1 An　Overview　of　Classifier　Systems

　　　　　　The　classifier　system［Holland　et　al．　86］　is　a　machine　learning　system

that　has　the　strong　learning　performances　and　very　simple　mechanis　ms．　’lhe

classifier　systeni　als　o　has　many　similarities　to　the　prod　uction　rule　based　expert

system　s．　in　the　classifier　systetns　and　the　prod　uction　rule－b　ased　systems，　a

strategy　is　id　entically　performed　by　the　activated　rules　that　satis　fy　the

environmental　conditions．　But　the　rule　syntax　o　f　the　classifier　systems　is　very

different　from　that　of　the　production　rule－based　systems．　Thus，　many

production　systems　permit　to　involve　comp　lex　grammatical　constructions　for

the　condition　and　action　parts　of　a　rule．　Therefore，　there　are　many　difficulties　of

emp　loying　production　systems　in　the　learning　situations．　The　other　hand，

classifier　systems　depart　from　these　difficulties　by　res　tricting　a　rule　to　fix　ed

length　rep　resentation　using　alp　habets　o　r　numbers．　By　this　res　triction，　string

rules　can　be　operated　easily．　ln　this　classifier　system，　an　appropriate　strategy

for　an　arbitrary　environment　is　rep　resented　as　a　syntactic　ally　simple　string　rule

that　is　called　classifier，　and　all　the　strategies　of　the　system　are　controlled　by　a

set　of　the　finite　number　of　classifiers．　Therefore，血the　ma曲e　learn血g　with

classifier　system，　a　set　of　the　classifiers　evolves　for　the　given　prob　lem　from　an

initia1　state　to　an　adap　ted　state　by　autonomou　s　evolutional　learning

mechanisms　over　learning　generations．　This　learning　m　echanism　is　realized　by

the　simple　credit　distribution　algorithrn　for　all　classifiers　and　the　new　rule

discovery　algoritims．

　　　　　　ln　general，　a　framework　o　f　original　classth　er　system　consis　ts　of　several

comp　onents　that　are　schematically　shown　by　figure　2．10．　The　detail　s　of　these

components　are　defined　in　the　following　sections．
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Figure　2．10　A　schematic　illustration　of　the　original　classifier　system．

2．6．2 Formalization　of　Simple　Classifier　Systems

　　　　　　Though　a　number　of　res　earchers　were　inspired　by　Holl　and’s

framework　to　investigate　classifier　systems　［Wil　son　and　Goldberg　89］　and　it

had　some　influence　on　the　related　field　of　retnforcement　learning，　efforts　to

realize　the　framework’s　potential　have　met　with　mixed　success，　primarily　due

to　dif丘culty　mderstanding　the　many血teradions　of　the　Classifier　syste1n

mechanisms　that　Holland　outlined．　ln　EWilson　94］，　Wil　son　pointed　that　the

most　successfu1　stud　ies　tended，　in　fact，　to　simplify　and　red　uce　the　canonical

framework，　permitting　better　understanding　of　the　mechanisms　that　remained．

　　　　　　In　this　section，　1　define　the　archi　tectu　re　o　f．sj　mplified　classifier　systems，

named　simple　classifier　systems．　A　simple　cl　assifi　er　systetn　has　no　internal

message　li　st．　That　is　unl　ike　to　Holland’s　o　riginal　classifier　system

concepts［Ho　lland　et　aL　86］．　C　onsidering　the　implementation　to　reactive

planning　on　GAPS，　it　is　not　necessary　to　have　the　internal　mess　age　list．　Note

that　the　problem　solving　system　in　which　a　simple　cl　assdi　er　system　is

implemented，　is　called　an　Agen　t．
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　　　　　　From　a　view　point　of　fu皿ctional　organizations，　the　simple　classifier

system　can　be　depicted　as　a　set　of　interacting　sub－systems　shown　in　figure　2．11．

So，　the　stmple　classifier　system　SCS　is　represented　as　following　four－tuple：

　　　　　　　　SCS＝〈RB，　PS，　CAS，　RDS　〉，　（2－6－1）

where，　RB　is　a　rule－base　system，　PS　is　a　performance　systetn，　CAS　is　a　credit

assignment　system，　and　RDS　is　a　rule　discovery　system．　ln　followings，　form　al

representations　of　the　simple　classifier　systems　are　defined　by　each　sub－system．

Environment

states actions 8伽ρZe
@　ααs頭er
@　　　　助8♂εm

Per｛brmance　system
の
τ
お
琴
①
h

Rule－base

Credit　assignment

@　　system
Rule　discovery

@　system

Figure　2．11　Functional　organization　of　a　simple　classifier　system．

RB：　The　Rule－base　System

　　　　　　In　the　rule－base　system，　a　set　of　classifiers　exis　ts．　’1　he　classifiers　play　as

reactive　rules　in　a　reactive　planning　process．　The　rule－base　system　RB　is　defined

as　following　’fbur－tuple，

　　　　　　　　RB　＝〈　CF，　1，　RGF，　p，　〉，　（2－6－2）

where，　CF　is　a　set　of　cl　assifiers，　1　is　a　set　of　characters　used　in　a　classifier，　RGF　is

arule　generat血g　function　that　generates　an　initial　CF，PRおaset　of　internal

parameters　about　cl　assifi　ers．　［he　initia1　set　of　cl　assifiers　CF（，）　is　generated　by

RGF　as　follows．
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RGF：IXp，　’一一〉　CF （2－6－3）

where，

1＝　（　O，　1，　＃　｝，

pR　＝｛　Ni　lc（　lat　P＃　tSo｝t

CF　＝　｛　cfi，　；　i＝　1，2，．．．，N｝

cfi　一一一　｛　cfCi，　c］Mi，　Scfi　｝，

cLfrzE　｛　o，　1，　＃　｝IC，

cJ‘ns　｛　o，　i　｝ia，

Scfs　Reals．

（2－6－4）

（2－6－5）

（2－6－6）

（2－6－n

（2－6－8）

（2－6－9）

（2－6－10）

A　classifier　cfi　（E　CF）　is　a　string　rule　that　consis　ts　of　a　condition　part　cLfri，an

action　part　c］gZi，　and　a　fitness　valu　e　S　cfi　called　’strength’　likely　to　prod　uction

rules．　A　condition　part　cLfUi　and　an　action　part　cLfUi，　are　rep　resented　as　expression

（2－6－8）and（2－6－9）respectively．　In　a（プci，　a（血aracter’＃’おused　as　a’doガt　care’

sy曲ol血the　performance　syst㎝．　In　paramαer　seψR，　N　iS　the　number　of　rUles

in　CF，　lc　and　la　are　predetermined　fix　ed　lengths　o　f　the　condi　tion　part　and　the

action　part　res　pectively，　P＃　is　a　probability　variable　that　controls　the　generated

number　of　symbol　”＃”　in　a　conditional　part．　’lhe　expected　number　o　f　the

symbol　”＃”　in　a　cLfCi，is　lc．　P＃．　rlhe　initial　strength　values　o　f　all　classifiers　are

equivalently　settled　by　the　parameter　S，．

PS：　The　Performance　System

　　　　　　ln　the　performance　system　PS，　main　processes　o　f　a　stimulus－respons　e

cycl　e　are　executed．　Figure　2．12　illu　strates　these　proc　esses．　As　shown　in　figure

2．12，　following　four　processes　in　the　basic　executive　cycle　are　performed．

1．Encod　ing　process　of　enviro卿enta1　information：Through　the　detedor　as　a

　　　　perceptive血s廿㎜ent，　an　environmenta1血formation　iS　encoded血to

　　　　internal　message　that　has　an　appropriate　form　for　processing　in　the　SCS．
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Let　E　be　a　set　of　external　states　of　environmenta1　information，　and　EM　be　a

set　of　feasible　internal　mess　ages，　and　EF　be　an　encoding　imction，　then　this

process　is　represented　as　following　expression．

where，

　　　　EM　Ei　（O，　1｝IEM．　（2－6－12）

2．　Conditional　matching　process：　［he　most　important　prop　erty　of　the

　　classifier　systetn　is　a　Parallelism　lhat　is，　many　classifiers　simul　taneously

　　be　candidates　of　active　classifier．　The　conditional　matching　between　an

　　encoded　mess　age　EM　and　all　conditional　parts　cLfri　of　all　classifiers　cfi　（E

　　CF），　is　achieved　to　extract　a　set　of　matched　classifiers　CF．（gCF）．　Let　M］’

　　be　a　matching　imction，　then　this　process　is　expressed　as，

　　　　　　MF：CF　X　EM　一〉　CF．，　（2－6－13）

3．　Rule　comp　etition　process：　To　select　an　appropriate　action，　rule

　　comp　etition　among　matched　classifiers　CF．　is　performed，　and　active　set　of

　　classifiers　CF，（｛：；　CF．）　is　generated．　Let　RCF　be　a　rule　competition　function，

　　then　this　process　is　described　as　following　expression．

　　　　　　RCF：　CF．．CF，，　（2－6－14）
　　In　this　comp　etition，　the　usefulness　o　f　cand　idates　is　evaluated　according　to

　　thos　e　strength　valu　es　Scfi　（i　一一一　1，2，．．．，N）．　As　a　res　ult　of　the　comp　etition，　a

　　cl　assifier　having　the　higher　strength　valu　e　is　selected　with　high　selection

　　probability．　ln　general，　this　selection　process　is　called　a　rou　lette　wheel

　　selection　proc　edure．　Thu　s，　a　selection　probab　il　ity　P－sel（cfi）　o　f　a　classiner　cfi

　　is　calculated　by　following　equation．

P一一一　seZ（（ゾi）＝

∫（cfi）＊5げゴ

tN．，（f〈cf，）’scf，｝
（2－6－15）

where，
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4．　Decoding　process　of　action　code：　A　wtmer　classifier　CF，　in　the　rule

　　comp　etl　tion　ins　tructs　an　action　of　the　agent　according　to　its　acti　on　part．

　　This　determined　strategy　is　performed　through　the　effector　where　a　binary

　　code　of　an　action　part　is　transformed　to　an　executable　command　formation．

　　Let　A　＝　｛　aj　ij　一一一　1，2，．．．，N，　｝　be　a　set　of　executable　actual　actions　of　the　agent，

　　and　DF　be　a　decoding　function，　then　this　process　is　represented　as，

　　　　　DF：　CF，　．　A　（2・一6－17）

　　　　　　On　the　basis　of　above　descriptions，　the　performance　system　PS　is

defined　as　following　eight－tuple；

　　　　　　　　PS＝（CF，　E，　EM，　EF，　MF，　RCF，　DF，　A），　（2－6－18）

where　CF　involves　sub－sets　of　classifiers，　i．e．，　CF．｛；！CF．　g　CF，　and　strength
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Figure　2．12　A　basic　sense－act　cycle　in　the　perfonnance　system．
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CAS：　The　Credit　Assignment　System

　　　　　　Here，　the　retnforcenient　learning　algori　thm　by　which　a　set　of　classifi　ers

are　adap　ted　and　evolved　is　presented．　The　environmenta1　rewards　are　assigped

to　the　selected　classifi　ers　based　on　the　res　ults　of　the　performed　actions．　By　this

algoritim，　strength　values　o　f　cl　assifi　ers　are　revised，　such　that　the　useful

classifiers　for　the　given　task　tend　to　have　higher　strength　values．　［hen　the

adaptive　knowledge　acquired　from　many　instances．

　　　　　　Let　r　be　an　environmental　reward　valu　e，　and　RF　be　a　retnforcement

function，　then　this　learning　procedure　is　represented　as，

　　　　　　　　RF：　CF　X　r　．　CF　（2－6－19）
More　prectsely，　this　ret　nforccment　procedure　is　applied　every　ttme　step．　That　is，

at　time　t，　based　on　the　achieved　action　at　ins　truc　ted　by　the　selected　cl　assifi　er

CF．　t，　the　environmental　state　changes　from　Et　to　Et＋1．　As　the　res　ult　of　changing

the　state，　an　environmental　reward　rt　is　given．　’lhen，　the　strength　valu　e　o　f　CF，t

revised　from　ScF．t　to　ScF．t＋1　according　to　the　reward　rt．　That　is　represented

by　following　expression．

　　　　　　　　SCFAt＋エ＝5CF。ま＋er（rt），　　　　　　（2・6－20）

where　ScF．t　is　a　strength　value　of　CF．　at　time　t，　and　RF　is　a　transforming

function　by　whic　h　an　environmenta1　reward　rt　is　transformed　to　a

reinforcement　signal・In　general，　as　reinforcement　algorithmns，　the　profit　shar血9

method［Grefens鮒e　881　and　the　bud（et　brigade　algoritim［HoUand　85】are　well

known．　in　these　two　algorithms，　a　retnforcement　imction　IVFr　is　expressed　as

followings．

profit　sharing　method：

　　　　　　　　RF（rt）＝ct　rt／ICF．1，　（2－6－21）

where，　a　is　a　discount　coefficient　o　f　given　reward，　l　CFA　I　means　the　number　of

rules　in　CF，．　’lhe　profit　sharing　method　is　a　bundle　retnforcement　scheme　by

Which　sequenti　al　cl　assifi　ers　that　partic　ipate　in　the　reward　rt，　collectively　receive

the　assigned　equivalent　retnforcement　signal．　So，　partic　ipating　sequenti　a1
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classifiers　are　memorized　in　CFA．

bucket　brigade　algorithm：

　　　　　　　　RF（rt）　＝　ct　rt　一一’S　ScF，　t＋　yScF　，，t＋1　，　（2－6－22）

where，　a　is　a　discount　coefficient　of　given　reward，　6　and　y　are　learning　rate　for

strength　updates　und　er　bucket　brigade，　and　CF’，　is　an　activated　cl　assifier　at

time　t＋1．　Bucket　brigade　algorithm　is　a　local　teclmique　for　apportioning　the

strength．　This　mechanism　is　performed　by　continuous　payment　of　fraction　of

classifier’s　strength．

’削

　　　　　　（）n　the　basis　of　above　descriptions，　the　credit　assignment　systenrt　CA　S　is

defined　as　following　triple；

　　　　　　　　CA　S＝〈　CF，　R，　RF　〉，　（2－6－23）

where　R　is　a　set　of　environmental　rewards，　thus，　r　E　R．

RDS：　Rule　Discovery　System

　　　　　　Nthough　classifier　rules　in　the　rule－base　can　be　learned　by　the　credit

assignrnent　system，　a　rule　discovery　mechanism　is　one　of　the　important

elements　in　machine　learning　system　b　ec　ause　all　of　the　feasible　rules　cannot　be

searched．　To　search　a　more　better　rule，　a　new　rule　that　is　not　in　a　current　rule－

base　，　must　be　generated　and　added　in　the　rule－base．　ln　the　classifier　system，

since　the　rep　resentation　of　rules　is　very　simple　and　fix　ed－length　fo　rm，　it　is　easy

to　produce　a　new　rule　by　using　the　genetic　algoritlllns　（Holland　75］　［Goldberg

89］．　This　rule　discovery　procedure　is　controlled　by　a　parameter　set　pD　＝　｛　p，　x，

p　｝．　These　are　described　as　follows．

　　p：　Starting　probability　of　rule　discovery　procedure　by　genetic　algorithms

　　　　　per　time－step　of　the　performance　cycle．　Therefore，　average　starting　times

　　　　　in　NL　performance　cycles，　is　p’NL．

　　x：　Probability　o　f　crossover　per　invocation　of　the　genetic　algorithms．　Thus，

　　　　　average　number　of　new　classifiers　gerterated　by　a　crossover　operation　in

L
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one　GA　cycle，　is　x”N．

Probability　of　mutation　per　invocation　of　the　genetic　algorithms．　’IThus，

average　number　of　new　classifiers　generated　by　a　mutation　operation　in

one　GA　cycle，　is　pW．

　　　　　Let　RDF　be　a　rule　discovery　function，　the　rule　discovery　system　RDS　is

defined　as　following　double；

　　　　　　　RDS　＝（CF，　RDF，　p．　GA），　（2－6－24）

where　GA　is　simple　genetic　algorithms　defined　by　expression　（2－5－1）．　ln　RDS，

then　a　set　of　classifiers　CF　is　modified　as　following　expression．

　　　　　　　RDF：　CF　X　p．XGA　一一〉　CF　（2－6－25）

e
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2．7　Required　Robustness　of　GAPS　in

　　　　　Uncertain　and　Non－Stationary

　　　　　Problem　Domains

　　　　　　A　realis　tic　adap　tive　system　has　to　have　the　robustness　of　the

und　erlying　adaptive　plans　or　strategies．　lhe　robustness　means　its　efficiency

over　the　range　of　environments　that　it　may　encounter．　Particularl　y，　the

robustness　is　needed　in　uncertain　or　non－stationary　problem　domains　such　as

subjective　problems　of　this　thesis．　By　the　robust　adap　tive　mechanism，　the

system　can　effectively　and　flexibly　search　and　get　a　new　solution　for　a　similar

problem　domain　based　on　a　past　adapted　internal　structure．　A　similar　problem

domain　means　that　the　environment　slightly　changed．　An　adaptive　system

having　robustness　should　exploit　an　unchanged　or　common　part　of　adapted

structures　for　a　new　problem　domain　to　realize　a　speedup　problem　solving．

　　　　　　in　genera1，　a　macro　knowledge　called　the　meta－knowledge　of　problern

domains　is　usu　ally　utilized　to　realize　a　speedup　problem　so　lving　or　learning．

［he　explanation－based　learning［Mi　chell，　Mahadovan　and　Steinberg　85］

technique　is　well　known　as　a　utilization　method　of　the　meta－knowledge．

However　an　explanation－based　learning　system　need　s　the　perfect　domain

knowledge　and　the　appropriate　operational　criteria　to　work　effectively．

　　　　　　lhe　other　hand，　since　the　retnforc　ement　learning　scheme　tmplemented

in　GAP　S　is　a　bchavior－based　learning　technique，　readaptation　can　be　carried

out　based　on　given　environmenta1　rewards　form　the　changed　environm　ent

Especially，　in　classifier　systems，　multiple　reactive　rules　are　evaluated　and

retnforced　for　one　environmental　state血learn血9　processes・Therefore，　for．one

state，　the　system　does　not　determine　one　fix　ed　rule，　but　revises　selection

prchabilities　of　feasible　rules．　As　the　res　ult，　relearning　process　is　flexibly

achieved．

　　　　　　The　robustness　of　the　adap　tive　search　based　on　genetic　algorithrns　is

explained　by　the　schemata　concept　and　the　schema　theorem［Holl　and　75］

（Goldberg　89］．　The　schema　is　described　as　follows．

52

　　　　　　り　．懲

、鐡．騨・雛

懸羅毘　難
　　　　　　憲

’
魁

p
匹
　
　
．

　
　
　
㌶
雪

　
　
鱗

　
，
、
鑛

簗
嚇騰

繹

F轍．．

…
揺
㎜

蝶
，灘
講

鍵
盤轍
購

タ
　
ミ
ム
さ

　
　
．
癬

灘
購

」

・
際

灘榊ご
．
灘



　　　．fL　，．，　i’＋

鋼底．・
　　　　　111e・

　　Yt　l雑　　一．　・・㍗峯　　・醇　、灘

　　　　　　　　　　　　ザ
帰　　　　　　銘．．，虻．，、’．

1藷∴塑警欝欝轡欝欝蟹轡灘齢轡懇懇難懸噸欝

，
　
　
　
　
レ

　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
一
－
一
I
I
．
1
　
．

　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
I
I
　
　
I
脚

　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
」
．
　
　
　
1

　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
一

　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
　
」
雷
　
　
　
　
1

Schemata

Let　5＝｛6i　；　i一一1，．．．，1｝　be　a　set　of　detectors，　and　each　detector　6i　encodes　the

information　of　each　other　different　environmental　attribute，　thus，

　　　　　　　　6i：E　一〉　Vi．　（2－7－1）
in　term　of　the　given　detector，　each　environmental　structure　e　E　E　wi11　have　an

internal　rep　resentation　（61（e），　62（e），．．．．，　61（e））；　that　is　each　structure　e　wi11　be

described　by　its　particular　ord　ered　set　of　1　attributes　or　detector　valu　es　（Si（e）E

Vi　．　Thu　s，　foran　encoded　chromosome　of　e，　Vi　can　desigrtate　the　set　ofalleles　of

locu　s　i．　Also　Vi　has　different　values　vi，j，　j＝1，．．．．　．　For　example，　three　detectors　are

given（δエ，の，63），　and　three　environmenta1　struCtures　are　assumed（eエ’e2・　e3）・

If　encoded　chromosomes　of　three　structures　are　as　follows；

　　　　　　　　　　　　δ（eエ）＝（vエ1，v2エ，　v32），

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ノ　　　　　　ノ　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　1

　　　　　　　　　　　　δ（e2）＝（vエエ，　v22／zフ32），

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ノ　　　　　　　，　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ノ

　　　　　　　　　　　　δ（e3）＝（v1ノエ・v2／2・v3，エ）・

then　subsets　of　E　which　have　attributes　in　common，　are　designated　by　using　a

new　symbol　’＊”　that　indicates　a　wild－card　character．　Tlrtus，　（vl，1，　＊，　＊）

designates　the　subset　of　all　elements　in　E　having　the　attribute　vエ，1∈Vエ・This

ord　ered　1－tuple　that　reP　resents　subsets　of　all　elements，　such　as（vエ，エ，＊’＊）・is

named　a　schema．　Hence，　for　the　above　example，　three　structures　have　a　common

sChema　（vエ，エ，＊，＊）・Also’eエand　e2’are　called　ins　tances　of　a　sChema（vエ，エ・＊’

v3，2）．　Schemata　provide　a　basis　forassoctating　combinations　of　attributes　with

po　tential　for　improving　cu　rrent”　performance．　Goldberg　proofed　this

improvement　mechanism　in　genetic　algorithms　by　the　schema　theorem　in

［Goldberg　89］．

鷺 Schema　Theorem

lhe　Goldberg’s　schema　theorem　o　f　simple　genetic　algorithms　is　rep　resented　as
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following　expression．

栩（H・t＋・）　（H’t）∫ ]）［・一摺一・（H）P・n］’

where，

　　　　H

　　　　m（H，　t）

。（M

l

Pc

Pm

m（H／t＋1）

（2－7－2）

：　a　schema，

：　the　number　of　ins　tances　of　the　schema　H　in　the　population　at

time　t，

：　the　average　fitness　of　the　instances　of　H　at　time　t，

：　the　average　fitness　of　all　strings　in　the　population　at　time　t，

：　the　length　of　the　schema　H，　that　is　the　distance　between　the

　first　and　last　specific　position，

：　the　o　rd　er　o　f　the　schema　H，　that　is　simply　the　number　o　f　fix　ed

positions　（the　number　of　’not　＊’）　presented　in　the　schema，

：　the　length　of　strings，

：　crossover　rate，

：　mutation　rate，

：　the　expected　number　o　f　ins　tanc　es　of　the　schema　H　in　the　next

　generation，

Tlrtis　expression　shows　the　lower　b　ound　of　the　expected　number　o　f　a　particular

schema　H　in　the　next　generation．　This　als　o　implies　that　short，　low－ord　er

schemata　having　above－average　fitness　valu　es，　are　exponentially　inc　reasing　in

subsequent　generations．　For　Chang血9　environmentS，　more　adap　ted　sChemata

are　increasing　by　genetic　algorithms　based　on　the　schema　theorem　1　herefore　，

when　the　environment　is　changed　from　E　to　E’，　the　GAPS　can　do　effective　re－

adaptation　us血9　commonly　adaptive　schemata　for　the　environrnent　E　and　E’・

5zll，

灘　鶉

　　　　　　灘’m灘難』箋』．

灘麟’鐡灘灘藻懇．
灘、，灘㈹　　　、p一翻’



．
轍

，，’i　W． 　　　　　　ド
欝懸驚‘

　　　　一一郵　　，　、

2．8　Conclusions

　　　　　　In　this　Chapter，　the　Genetics－based　Ad　aptive　Problem　So　lvers（GAPS）

is　defined．　Moreover　to　clarify　characteristios　of　GAPS，　an　outline　of　problem

solving　is　described　in　secti　on　2．2，　and　Newel　1　and　Simon’s　hum　an　problem

solving　in　cognitive　science　field，　and　some　conventional　AI　planning　methods

are　review　ed　in　section　2．3．　Section　2．4　di　scusses　the　problenrt　betng　solved，　and

formalizes　the　adap　tive　problem　solving　and　defines　the　GAPS．　Mechanisms　of

genetic　algorithms　as　evolutionary　computation　sCheme　iS　summarized血

section　2．5．　’lhe　simple　classifier　systems　as　adap　tive　retnforcement　learning

scheme　is　form　alized　in　secti　on　2．6．　Requ　ired　robustness　o　f　GAPS　in　uncertain

and　non－stationary　problem　domains　is　discussed　in　section　2．7．
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3．1　lntroduction

　　　　　　As　1　defined　in　chap　ter　2，　genetios－based　adaptive　problem　solvers

consis　t　of　genetic　algorithms　as　an　adap　tive　searcher　and　classifier　systems　as　a

retnforcement　learner．　The　canonical　genetic　algorithrns　and　simple　classifier

systems　are　very　usefu1　tools　to　construct　the　adaptive　problem　solving　systems，

because　the　mechanies　of　thos　e　are　surpris　ingly　simple　and　flexible．　The　other

hand，　however，　simple　genetic　algorithms　and　simple　classifier　systems　have

some　latent　difficulties　on　implementation．　To　res　olve　these　difficulties，　a　lot　of

researches　have　focused　on　the　great　variety　of　extending　mechanisms　of　those．

　　　　　　ln　chap　ter　3，　therefore，　1　prop　ose　extending　mechanisms　in　frameworks

of　genetic　algoritluns　and　classifier　systems　to　develo　p　the　advanced　GAPS，　ln

this　thesis，　1　especially　focus　on　the　mechanisms　of　classifier　systems．　Let　us

start　with　describing　some　difficulties　on　their　implementation　in　section　3．2．

Section　3．3　shows　the　evolutionary　synthesis　mechanism　of　classifier　systems

architectures．　By　this　synthesis　mechanism，　appropriate　architectures　of

classifier　systems　for　a　give　certain　pr6b　lem　are　synthesized．　To　realize　the

evolutionary　mechanism，　genetic　algorithms　are　applied．

　　　　　　Frequently　pointed　is　sUes　o　f　di　ffic　ulti　es　are　something　ab　out　the

internal　rep　resentation　of　chromosomes　and　classther　rules．　ln　section　3．4，

therefo　re，　the　extensive　approach　of　rule　rep　resentations　in　cl　assifier　system　s
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3．2　Some　Difficulties　on　lmplementation

　　　　　of　Simple　Genetic　Algorithms　and

　　　　　Simple　Classifier　Systems

3．2．1 Focused　lssues　on　Genetic　Algorithms

　　　　　　Many　res　earches　have　been　carried　out　since　Holland　prop　osed　a

framework　of　genetic　algoritims　as　an　adaptive　mechanism　in　artificial　systems．

These　works　can　be　rou　ghly　di　stinguished　as　fo　llowing　three　approaches

［Schaffer　89］　［Belew　and　Booker　91］　［Forres　t　93］　［Eshelman　95］　［Rawlins　91］

［Whitley　93］；

“　’llrteoretical　analysis　of　the　canonical　genetic　algorithms．

“　Propositions　of　extensive　mechanisms．

“　Applications．

ln　these　approaches，　the　extensive　mechanisms　of　genetic　algorithms　were

introduced　to　res　olve　some　difficulties　pointed　out　by　the　theoretical　analysis，

and　to　improve　the　abilities　of　genetic　algorithms．　Theses　extensive　approaches

are　related　to　following　issues；

・

・

GA。hard，　ca〃e〃e‘曜勿葛御b1ε鯉5姻肋5c1躍切α漉併例」The　schema

theorem　provides　a　description　for　the　growth　rate　of　schemata　that

depends　on　the　observed　relative　fitness　o　f　the　schemata　rep　resented　in　the

population．　However，　there　are　some　problem　conditions　that　might　be

difficult　for　genetic　algorithrns　to　solve．　Thus，　in　such　problem　conditions，

出e　global　optimum　cannot　searChed　because　of．・its　searChing　direction

based　on　the　schem　a　theorem，　and　solutions　are　converged　to　the　deceptive

optim㎜．皿廿s　problem　condition　is　called　the　deceptive　problem．

Co　nvergence　and　gen　etic　divers　ity：　Genetic　algorithms　are　randomized

parallel　search　methods　modeled　on　natural　selection．　Natural　selection　has

to　use　diversity　in　a　population　to　prod　uce　adaptation．　If　there　is　no

diversity，　then　there　is　nothing　for　natural　selecti　on　to　wo　rk　on．　However
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genetic　algorithms　work　such　that　a　population　is　converged　to　the　fitted

scheme．　So，　there　is　a　tradeoff　between　convergence　and　diversity．

Re7vresentation　and　coding：　One　of　the　main　advantages　of　genetic

algorithms　approaches　is　the　simple　rep　resentational　method　that　is

separated　from　true　rep　resentational　structures　called　phenotypic

rep　resentatioms．　This　internal　rep　resentational　method　is　called　genotypical

rep　resentations，　and　is　generally　using　simple　binary　alphabets．　However，

fora　particular　problem　class，　more　comp　lex　rep　resentation　might　improve

the　search　performances　of　genetic　algoritims．

Gene　tic　ojvera　tors：　ln　the　canonical　genetic　algori　thms，　three　genetic

operators　such　as　selection，　crossover　and　mutation　are　applied．　Since　these

operators　have　very　simple　mechanisms，　the　irnplementation　of　these　is

greatly　easy．　lnstead　of　this　simplicity，　by　emp　loying　more　comp　lex

operators，　the　abilities　of　genetic　algorithrns　might　be　tmproved．　Moreover，

the　parameters　of　genetic　operators　als　o　affect　the　search　performances．　So，

the　optimal　parameter　set　must　be　determined．

Some　of　these　researches　are　summarized　in　table　3．1．

Table　3．1　Some　extensive　approaches　on　genetic　algorithms

Deceptive　problems Messy　GA［Goldberg，　Deb　and　Korb　911

Au　mented　GA【Grefer協tette　93】

Convergence　and Population　Sharing［Deb　and　Goldberg　89】
genedc　diversity

GeneraUon　Gap【Delong　and　Sa㎜a　93】

Po　ulation　Sizin　【Goldber，Deb　and　Clark　93】

Representation　and Grammar－based　GA［Antonisse　91］
coding

Real－Coded　GA【Wri　ht　91】

Genetic　operators Adaptive　Mutation［Whitley　and　Hanson　89】

Uniform　Crossover［Syswerda　89】

Multi。point　Crossover【Spears　and　De∫ong　91】

CHC　IEshelman　91】
難
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3．2．2 Key　lssues　on　Classifier　Systems

　　　　　　A　classifier　system　is　a　learning　system　in　which　a　set　of　condi　tion－

action　rules　called　classifiers　comp　ete　to　control　the　system　and　gain　credit

based　on　the　system’s　rec　eipt　of　retnforcement　from　the　environment　The

original　concept　of　classifier　systerns　is　du　e　to　Holland，　who　described　it　most

comp　letely　in　［Holland　et　aL　86］．　Responding　to　perceived　shortcomings　o　f

exis　ting　artificial　intelligence　systems，　particularly　with　regard　to　adap　tation

and　practical　induction，　Holland　laid　out　a　comp　etitive／coop　erative　message－

passing　framework　addressing　desiderata　including　temporal　credit

assigrunent　und　er　conditions　of　sparse　or　delayed　retnforcement，　dis　tributed

and　generalized　rep　resentations　of　comp　lex　categories，　default　res　ponses

subject　to　exceptions，　and　gracefu　1　adap　tation　o　f　systam　knowled　ge　through

grad　ual　confirm　ation／disconfirmation　of　hypotheses．　However，　given　the

rdative　success　of　genetic　algorithms　血optim　iZati　on，　issues　of　class正ier

systems　have　often　been　treated　with　less　interest．

　　　　　　Recently，　res　earcher’s　interests　about　the　abilities　of　classifier　systems

are血creasing，　and　in　1992，　T加First　In　ternatio　na　l　V＞brkshop　on　Leti　rn　ing　C〃z55扉εア

Systems　was　held　［Smith　94］．　Many　growing　res　earch　activities　on　classifier

systems　are　aChieved　until　tOd　aプ［he　perspeCtive　of　these　res　earChers　iS　that

classitier　systerns　are　intended　as　a　general　approach　to　the　induction　of　need　s－

serving　b　chavior　in　uncertain　or　dynamic　environments．　To　clarify　these

perspectives，　lots　of　application　to　certain　problems　and　theoretica1　works　were

done．　As　the　common　view，　the　classfier　system　is　more　of　an　approach　than　a

method．　That　is，　the　classfier　system　is　a　set　of　conceptual　details，　rather　than　a

set　of　algorithmic　details．　Clarfication　of　these　conceptual　details，　therefore，

becarne　a　central　focus　o　f　past　res　earches．　ln　these　stud　ies，　the　fo　ll　owing　key

issues　are　treated．

“　Modeling　and　analysis　of　classifier　system　architectures：　The
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Holland　’s　original　classifier　systern　prop　oses　a　framework　of　genetics－based

machine　learning　system，　but　doesn’t　ind　icate　the　”s　tand　ard”　cl　assifier

system．　For　all　problems，　the　original　classifier　system　does　not　consis　tently

work　well．　’lherefore，　some　extended　or　oppositely　simplified　classifier

system　architectures　were　defined，　and　features　and　characteristics　of　thos　e

are　analyzed．

Representations：　11rtere　is　a　great　deal　of　latitude　in　possible

rep　resentations　for　the　classifier　system．　Surprisingly，　the　typical　｛1，　O，　＃｝

rep　resentation　is　not　felt　to　be　essential　to　the　classifier　system　paradigrn．

The　consensus　is　that　rep　resentation　could　be　determined　for　the　problern

at　hand，　However，　choice　of　rep　resentation　in　the　classfier　systcm　remains

a　key　is　sue　bec　ause　it　affects　coop　eration，　the　discovery　process　by　genetic

algorithms，　and　overall　system　performance．

Decision　Making：　1　he　classifier　system　works　as　a　reactive　systenrt　that

controls　stimulus－respons　e　processes．　So，　the　system　has　to　decide　an　action

for　a　certain　state　condition　by　any　decision　making　mechanism．　Generally，

thjs　mechanism　is　realized　by　a　conditional　matching　process　and　biding

process．　Some　extensive　approaches　for　these　processes　are　also　proposed．

Credit　Assigrment：　Typically，　classifier　systems　are　associated　with

retnforcement　learning　probletns．　A　set　of　classifier　rules　in　the　system　is

retnforced　by　any　credit　assignment　mechanism．　The　tmplementation　of

applied　credit　assignment　mechanisms　largely　affects　its　learning

performance．　The　bucket　bri　gade　algoritim　and　the　profit　sharing　plan　are

commonly　assoctated　with　temporal　credit　assignment　and　retnforcement

learning　in　classifier　systems．　lhe　bucket　brigade　is　simply　seen　as　one　o　f

growing　classes　of　temporal　credit　assignment　schemes．　Althou　gh　credit

assigrument　emerged　as　a　central　is　sue　for　classther　systems，　no　particular

credi　t　assigrument　scheme　is　defined　as　standard　scheme　in　classifier

systems．

Rule　Discovery：　A　rule　discovery　mechanism　is　one　of　the　important

elements　in　machine　learning　system　because　all　of　the　feasible　rules　cannot

be　mernorized　in　a　set　of　classifier　rules．　To　find　a　more　better　rule，　a　new
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rule　that　is　not　in　a　current　rule－base，must　be　generated　and　added　in　the

rule－base．　Genetic　algorithms，　typically，　are　used　as　a　new　rules　discovery

mechanism．　As　there　are　some　variation　of　genetic　operators　in　genetic

a19・「ithms’the　lear血9　Perf・rmance　iS　greatly　influenced　by　apPlied　！ule

discovery　mechanisms．

Cooperati　on：　The　coop　erative　aspect　of　a　classifier　system　population

was　a　defining　characteristic　of　the　classifier　system　approach．　When

genetic　algorithrns　are　used　in　optimization，　population　mernbers　are

functionally　ind　epend　ent　These　population　members　only　interact　in　a

comp　etitive　fashion，　through　the　geneti　c　algorithms　selective　process．　in　a

classfier　system，　population　members　are　interdependent．　They　must

coop　erate　to　tmprove　overa皿system　performance，　while　alS　o　comp　eting　in

the　selective　process．　lherafore，　the　demands　placed　on　genetic　algorithms

in　a　classifier　systern　are　quite　different　from　thos　e　placed　on　genetic

algori　thms　used　in　optimization．　in　a　classifier　systenft，　genetic　algori　thms

must　maintain　a　functional，　diverse　population　of　individuals　that　are　co－

adapted　to　one　another．

Some　of　these　studies　are　summarized　in　table　3．2．

　　　　　　Since　the　original　classifier　systems　provide　the　conceptual　framework，

domain－dependent　implementations　are　required　for　particular　problems．

1herefore，　using　the　simple　classifier　system　in　GAPS，　some　difficulti　es　occur

on　its　implementation．　1　then　fo　cus　on　the　fo　ll　owing　two　di　ffic　ulties，　and

prop　ose　extensive　mechanisms　in　following　secti　ons　to　res　olve　these

difficulties．

1．　How　the　appropriate　classifier　system　structures　having　high　learning

　　　performance　is　to　be　designed？

2．　How　the　huge　size　of　rule　space　can　be　represented　in　the　restricted　area　of

　　　memory？
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Table　3．2　Some　extensive　approaches　on　classifier　systems

灘懸盤縣繕灘

Modeling　and
@　analysis

GOFER［Booker　881

qosetta［Smith　and　Wilson　89】

`lecsys［Dorigo　and　Sirtori　91】

yCS【Wilson　94］

bOGIN［Greene　and　Smith　94】

Representations VCS【Shu　and　Schaeffer　89】

`ttribute－based　Representation【Booker　91】

qelational　Schemata［Collard　and　Escazut　95】

euzzy　Classifier［Rendon　911

Dedsion　Making Noisy　Auction［Goldberg　89］

uariance－sensitive　Biding［Wilson　and　Goldber　89】

　　Credit

`ssig㎜ent

Back　Propagation【Belew　and　Gherrity　89】

cyna－Q－CS［Roberts　93】

p－Credit　Assi㎜ent［Giani，　Baiardi　and　Starita　94】

Rule　Discovery Trig　ered　Rule　Discove　【Booker　891

CooperaUon Coupled　Sequences　of　Classifiers［Riolo　89】

boo　erative　Po　ulation［Horn，　Goldber　and　Deb　94】
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3．3　Evolutionary　Synthesis　of　Classifier

　　　　　Systems　Architectures　by　Genetic

　　　　　Algorithms

3．3．1 Introduction

　　　　　　’lhe　machine　learning　is　considered　as　one　of　most　important

paradigms　to　realize　an　intelligent　and　flexible　system．　ln　machine　learning

scheme，　the　main　interest　of　res　earchers　is　how　the　autonomous　learning

mechanisms　are　realized．　The　autonomou　s　learning　system　is　the　unsupervis　ed

learr血g　system　that　learns　given　tasks　based　on　the　interaCtions　between　the

system　and　the　environm　ent　lndu　ctive　learning，　dedu　ctive　learning，　analogic　al

reasoning　and　heuristic　learning　are　well　known　as　machine　learning

algorithms．　Recently，　the　reinforcement　learn血g　is　attraCting　attention　as　a

profitable　machine　learning　algoritim．　The　retnforcement　learning　is　typical

autonomous　learning　scheme　bywhich　appropriate　action　patterns　are　learned．

This　retnforcement　learning　is　performed　b　ased　on　the　given　environmental

rewards　for　executed　actions．　Therefore，　the　comp　lete　world　model　is　not

necessary　to　construct，　and　the　retnforcement　learning　system　is　expected　to

solve　the　dif制t　probl㎝s血which　extemal　environmentS　cannot　be

significantly　modeled　in　the　system，　or　environments　are　dynamically　changing．

’lhe　retnforcement　learning　might　be　possible　to　construct　robust　learning

systems，　and　be　applied　to　many　engineering　areas．　Especially，　considering　the

autonomou　s　robot　agent，　since　all　of　state　variab　les　in　the　rea1　environment

cannot　be　perceived，　the　systern　must　execute　any　process　und　er　uncertainty．

As　the　other　problem，　thi　’re　is　the　delayed　reward　problem．　Thus，　an　tmmed　iate

reward　is　not　consistently　given　for　an　executed　action．　There　might　be　a

situation　where　a　co皿ective　reward　is　given　for　a　sequence　of　accomphshed

acti　ons．　’lhe　ret　nforcem　ent　le　arning　scheme　is　said　to　res　olve　these　unc　ertainty

problem　and　delayed　reward　problem　［Yamamura　et　al．　951．

　　　　　　To　realize　retnforc　ement　learning　scheme，　some　approaches　such　as
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Samuel’s　checker　program（Samu　el　59］，　Stochastic　Learning　Automata　（SLA）

［Narend　ra　and　Thathachar　91］，　Temporal　Difference　Algo　rithm　（TD（X））　［Su　tton

88］　and　Q－Learning　［Watkins　92］，　were　prop　osed．　1　focused　on　Classifier

Systems　proposed　by　Holland　［Holland　et　aL　86］，　and　examined　learning

performances　of　classifier　systems　by　constructing　some　learning　systerns　for

engineering　applications［Kawakami　and　Kakazu　93］　［Kawakami　and

Kakazu95a］．　C　lassifier　systems　are　well　known　as　a　profitable　machine　learning

scheme，　and　have　been　implemented　in　autonomous　agents　that　solve　comp　lex

problems　or　learn　adap　tive　action　patterns．　A　classifier　system　particularly

use制in　rule　based　pr（）blem　solving　tasks，　and　combin（U　with　an　evolutionary

approach　to　generate　new　rules　it　is　a　powerful　search　tetmique　［Ho　lland　et　al．

86］　［Goldberg　89］　［Wilson　and　Goldberg　89］．

　　　　　　Since　retnforcement　learning　algori　thrns　containing　classifi　er　systems

have　flexible　frameworks，　these　can　be　applied　broader　class　of　problems．　Tlrte

other　hand，　as　1　mentioned　in　section　3．2，　domain－depended　tmplementations

of　these　frameworks　are　required．　in　section　3．3，　1　focus　on　how　the　appropriate

classifier　system　structure　having　high　learning　performance　is　to　be　designed．

Thus，　good　learning　parameters　such　as　a　reward　imction　or　res　olution　of

sensors，　must　be　suitably　determined　for　given　tasks．　Althou　gh　the　parameter

setting　domi　nates　a　system　architectu　re　and　largely　affects　learning

performances　of　systems，　it　is　not　at　all　clear　how　this　might　be　done．　lhat　is

very　important　problem，　and　is　corresponding　to　the　b　ias　determinati　on

prOblem　in　ind　uctive　learning　o　r　the　architectu　re　determination　prob　l　eni　in

artificial　neural　networks．　Therefore，　the　genera1　construction　method　of

rdnforc㎝ent　learn血g　system　ar（hitectUresおne（Ued　to　res　ol　ve　these

difficulties．　However，　the　suitability　o　f　system　architec　tu　res　greatly　depends

upon　given　problems　and　comp　lex血teraCtions　among　many　elements　in　the

system　s．　Hence，　there　is　no　deterministic　method　to　generate　a　good　system

architecture．

　　　　　　Therefore，　1　prop　ose　an　extensive　approach　of　evolutionary　synthesis　of

simple　dassifier　sYstE1M　ar（畑ectures　that　is　wen　known　as　geneti（s－based

machine　learning　system．　［hi　s　synthesis　mechanjsm　is　realized　by　using　genetic
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algorithms　as　an　evolutionary　search　technique．　To　examine　our　prop　osed

method，　evolutionary　synthesis　technique　is　applied　to　classifier　systems　that

learn　motion　planning　tasks　of　robot　manipulator．　The　obtained　res　ults　of

comp　uter　simulation　ind　icate　the　usefulness　of　this　approach．　In　this　approach，

simple　classifier　systems　defined　in　chap　ter　2　are　treated　as　a　subjective

reinforcement　learning　system．

ノ

3e3・2 Related　Works

　　　　　　Generally　speaking，　the　learning　performance　depends　on　the

interaction　between　a　given　task　and　a　system　architecture．　There　have　been

many　works　that　optimize　the　architectu　re　of　learning　systems．　Esp　ecially，

several　stud　ies　that　tme　architectures　or　parameters　of　artthcial　neural

networks　by　using　genetic　algorithms，　have　been　done．　ln　artificial　neural

networks，　the　parameters　are　the　number　of　units，　the　co㎜edion血formation

among　units，　the　threshold　values　of　units，　and　initial　weighted　valu　es　of

connections．　For　example，　［Montana　and　Davis　89］　and　［Whitely　and　Hanson

89］　are　primary　studies　evolve　the　weights　and　threshold　valu　es　by　genetic

algori　thrns　．　Network　archi　tectures　involving　the　connection　info　rmati　on　among

units，　are　encoded　into　genetic　strings　and　are　evolutionarily　tmed　in　［Harp，　et

aL　89］，　［IVIiller，　et　aL　89］，　IGruau　93］　and　［Kitano　93］．　［Belew，　et　al．　92］　is　an

approach　that　evolves　learning　parameters　of　the　b　ack－propagation

algoritim【Rumelhart，　Hinton　and　W曲ams　86］．　Ackley　and　Littman　proposed

the　Evolutionary　Reinforcement　Learning（ERL）　concept　by　comb　ining　genetic

algorithns　and　neural　networks　in　integrated　way　［Ackley　and　Littman　92］．　’　’

　　　　　　Unemi　et　aL　attempted　to　evolve　the　learning　parameters　of　Q－learning

using　look－up　table　by　tmplementing　genetic　algorithrns　［Unemi，　et　al．　94］．

　　　　　　ln　classifier　systems，　als　o，　it　was　pointed　out　that　some　diffic　ulties

occur　on㎞plementations　to　certa血problems，　and　apPropriate　syst㎝

architectures　must　be　designed　to　get　high　learning　performances　［Wilson　and
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Goldberg　89］　［Schuurmans　and　Sc　haeffer　89］．　As　1　review　ed　in　section　3．2，　some

extensive　stud　ies　of　comp　onents　of　classifier　systems　have　been　done　to　res　olve

above　difficulties．　Patel　and　Dorigo　implemented　learning　classifier　systetrts　on

a　robot　arm　to　learn　simple　light　approaching　tasks　［Patel　and　Dorigo　94］．　ln

their　stud　y，　a　treated　robot　arm　is　simi　lar　with　this　res　earch’s　setting，　but，　a

simulated　robot　arm　learns　bchaviors　by　which　an　end－effector　is　getting　closer

to　a　light　source　by　visual　sensors．　The　atm　of　their　res　earch　is　to　investigate　the

nature　of　some　sensory　information，　so　some　classifier　systems　having　different

condition　of　sensors，　are　examined　thos　e　performances．　However，　these

different　conditions　of　sensors　are　given　by　a　designer．　Though，　the　present

study　has　a　similar　in．terest　with　their　stud　y，　the　appro　aches　are　quite　different．

The　obj　ective　o　f　the　present　stud　y　is　evolutionary　synthesis　of　architectu　res

containing　the　sensor　setting．　Moreover，　no　work　has　been　achi　eved　to

evolutionarily　synthesize　the　whole　of　architectu　res　of　cl　assifi　er　systern　s．　So，

this　approach　seems　to　make　a　profitable　view．

3．3．3　Definitions　of　Simple　Classifier　Systems　to　be

　　　　　　　　Evolutionary　Synthesized

　　　　　　Here，　1　define　the　systern　parameters　that　dominate　an　architectu　re　of

the　simple　classifier　system　to　clarifY　the　subjective　to　be　evolved．　For　this

purpo　se，　let　us　start　with　reconfirming　the　defined　simple　cl　assdi　er　systems　in

chapter　2．

　　　　　　The　simple　dassifier　system　S　CS　can　be　depicted　as　a　set　of　interacting

sub－systems，　and　be　represented　as　following　four－tuple：

　　　　　　　　SCS＝〈RB，　PS，　CAS，　RDS　〉，　（3‘一3－1）

where，　RB　is　a　rule－base　system，　PS　is　a　performance　system，　CA　S　is　a　credit

assignment　system，　and　RDS　is　a　rule　discovery　system．

RB：　The　Rule－base　System

　　　　　　In　the　rule－base　system，　a　set　of　classifiers　exis　ts．　lrhe　classifi　ers　play　as
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reactive　rules　in　a　reactive　planning　process．　T　he　rule－base　system　RB　is　defined

as　following　four－tuple，

　　　　　　　　RB　＝〈　CF，　1，　RGF，　p，　〉，　（3－3－2）
where，　CF＝｛cfi，　；　i　’一一　1，2，．．．，N｝　is　a　set　of　classifiers，　1＝｛O，1，＃｝　is　a　set　o　f　characters

used　in　a　classifier，　RGF：IXp，．CF　is　a　rule　generating　imc　tion　that　generates

an　mitial　CF，　pR＝｛　N，　lc，　la，　P＃　，S，｝　is　a　set　of　internal　parameters　about　classifiers．

A　classifier　cfi　（E　CF）　is　a　string　rule　that　consis　ts　of　a　condition　part　cLfrs　｛O，　1，

＃｝lc，　an　adi・n　part　cfus｛・，・｝la，　and　a　fitness　value　Scfi∈Reals　called　ls廿ength・

hkdy　to　production　rules・i・e・’（プ1＝｛（if「i’（ヂf’5（：fi｝・In　a（rSi，’＃’bused　as　a

’don’t　care’　symbol　in　the　performance　system．　in　parameter　set　p，，　N　is　the

number　of　rules　in　CF，　lc　and　la　are　predetermined　fix　ed　lengths　o　f　the

condition　part　and　the　action　part　res　pectively，　P＃　is　a　probability　variable　that

controls　the　generated　number　of　symbol　”＃”　in　a　conditional　part．　The　expected

number　of　the　symbol　”＃”血aヂ1，is　lc＊P＃．　The　mitial　strength　valu　es　of　all

classifiers　are　equivalently　settled　by　the　parameter　So．

PS：　The　Performance　System

　　　　　　In　the　performance　system　PS，　m　ain　processes　of　a　stimul　us－response

cyde　are　exe（皿ted．　The　performance　system　PS　iS　defin（ri　as　following　eight－

tuple；

　　　　　　　　PS＝〈　CF，　E，　EMr　EF，　MF，　RCF，　DF，　A＞，　（3’3－3）

where　CF　is　a　set　of　classifi　ers　defined　in　RB，　E　is　a　set　of　external

environmental　states，　and　EME　｛O，　1｝IEM　is　a　set　of　feasible　internal　m　essages，

and　EF：E．　ELPvl　is　an　enco　ding　functi　on，　M］？：CFXEM’CF．　is　a　m　atching

imction　by　which　a　set　of　matched　classifiers　CF．　g　CF　is　extracted，　RCF：CFM一＋

CF．　is　a　rule　comp　eti　tion　function　by　which　an　active　set　o　f　cl　assifi　ers　CF．　g　CF．

iS　generated・DF：CF・→A　iS　a　dec・ding㎞c廿・n’and　A＝｛鰯；ノ＝1’2’…’N・｝　is　a　set

of　executable　actual　actions　of　the　agent．
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CAS：　The　Credit　Assignment　System

　　　　　　ln　CAS，　strength　values　of　classifiers　are　revised，　such　that　the　useful

classifiers　for　the　given　task　tend　to　have　higher　strength　values．　The　credit

assignment　system　CAS　is　defined　as　following　triple；

　　　　　　　　CA　S　＝〈　CF，　R，　RF　〉，　（3－3－4）

where　CF　is　a　set　of　classifiers，　R　is　a　set　of　environmental　rewards，　and　RF：CF

XR一一＞CF　is　a　reinforcement　imction．　Let　rt　E　R　be　a　given　environmental

reward　at　ttme　t，　then　the　strength　value　of　an　active　classifier　CF，t　revised

丘・M　SCF。t　t・SCF。t＋エbyf・11・wing　expressi・n・

　　　　　　　　ScF．　t’1　＝ScF．t＋　IUF　（r　t），　（3－3－s）

where　ScF，t　is　a　strength　value　of　CF，　at　ttme　t．　in　general，　as　retnforcement

algorithms，　the　profit　sharing　method［Grefenstette　88］　and　the　bucket　b　rigade

algoritim［Holl　and　851　are　well　known．　in　these　two　algorithms，　a

reinforcement　function　RF　is　expressed　by　following　equations．

e　profit　sharing　method：

　　　　　　　　RF（rt）＝oc　rt／ICF．1，　（3－3－6）

where，　ct　is　a　discount　coeffici　ent　of　given　reward，　1　CF．1　means　the　number　of

rules　in　CFA・

e　bucket　brigade　algorithn：

　　　　　　　　RF（rt）＝oe　rt－PScF．t＋　’yScF’．t＋1　，　（3‘一3－7）

where，　ct　is　a　discount　coefficient　of　given　reward，　P　and　y　are　learning　rate　for

strength　upd　ates　und　er　bucket　brigade，　and　CF’．　is　an　activated　cl　assifier　at

time　t＋1．

RDS：　Rule　Discovery　System

　　　　　　in　RDS，　new　rules　that　are　notin　a　cu　rrent　rule－base　are　generated　and

add　ed　to　search　more　profitable　rules．　lhe　rule　discovery　system　RDS　is

defined　as　following　four－tuple；

　　　　　　　　RDS　＝〈　CF，　RDF，　p．　GA　〉，　（3－3－8）
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where　CF　is　a　classifier　set，　GA　is　simple　genetic　algorithms　defined　in　chapter　2，

RDF：CF　X　p．　X　GA一＋CF　is　a　rule　discovery　imction，　and　pD＝｛p，　x，　p｝　is　a

parameter　set　by　which　a　rule　discovery　procedure　is　control　led．　ln　p．　p　is　a

starting　probability　of　rule　discovery　procedure，　x　is　a　crossover　rate，　and　p　is　a

mutation　rate．
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3．3．4 Evolutionary　Architecture　Synthesis　Process

　　　　　　　In　this　section，　1　describe　an　evolutionary　method　to　synthesize　good

architectures　of　simple　classifier　systems　by　using　genetic　algorithms．　Based　on

the　above　definitions　of　simple　classifier　systems，　in　this　method，　a　system

parameter　set　P　that　denotes　an　architecture，　is　defined　as　following　expression．

　　　　　　　　P＝｛p，，　EF，　DF，　RF，　p．｝　（3－3－9）

where，　pR＝｛　N，　lc，　la，　P＃　，So｝　is　a　parameter　set　about　RB，　EF　and　DF　are　an

enco　ding　imction　and　a　decoding　imcti　on　in　PS　res　pectively，　RF　is　a

reinforcement　imction　in　CAS，　and　p，＝｛p，　x，　p｝　is　a　parameter　set　of　RDS．

　　　　　　Each　different　combination　of　these　parameters　constructs　a　system

architectu　re　that　has　di　fferent　learning　perform　ance．　Si　nce　there　are

tremendous　number　of　comb　inations，　it　is　very　hard　to　find　the　b　est

combination　of　parameters　denotes　a　suitable　system　archi　tecture　having

highest　learning　performance　fora　given　task．　lhis　problem　seems　the　imction

optimセation　pr（）blem　in　which　ea（h　parameter　value　iS　an血put　variable　and

the　system　performance　is　the　output　of　the　imction．　Moreover，　the　systern

performance　is　greatly　affected　by　interactions　among　parameters．　Hence，　it　is

difficult　to　apply　the　conventional　opttmization　methods　such　as　hi11－climbing

algorithm．　Here，　to　synthesize　a　beneficial　system　architecture　having　high

perform　ance，　a　parameter　set　P　is　evolved　by　adopting　geneti　c　algori　thrns．

Genetic　algorithrns　are　usefu1　evolutionary　multi－point　search　method，　and　the

success　for　NP－complete　optimization　prchlems　is　rep　orted　［DeJong　and　Sp　ears

89］．　ln　genetic　algorithms，　however，　the　optimality　o　f　searched　solutions　cannot

be　proofed，　and　hence，　the　optimal　solution　might　not　be　searched．　lt　is　not
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always　necessary　that　the　opttmum　architecture　is　required．　A　near－optimal

architecture　would　be　sufficiertt　for　implementing　in　the　agent．　Under　this

required　condition，　genetic　algorithms　are　effective　tools．

3．3．4．1　The　Evolutionary　Synthesis　Process

　　　　　　in　this　approach，　one　combination　of　parameters　corresponds　to　a

chromosome，　and　genetic　operators　are　applied　based　on　evaluated　fitness

values　of　decoded　chromosomes　in　a　population．　’lhe　evolutionary　synthesis

process　of　classifier　systems　architectures　is　illustrated　in　figure　3．1．

　　　GA

operation
　　phase

　　　　　　　　　　　　Population
口［［［［ロユコロ［［［ロコ［［ロコ

［m　mmou　fi　m

SCS　architecture
generating　phase

Evaluation
　　phase

Initial　S　C　S　atZlhiE6e（lfiiilcture　s

Learning　phase

Figure　3，1　The　evolution　cycle　of　Simple　classifier　system　architectures　by　GA．

　　　　　　　　in　this　figure，　the　SCS　means　simple　classifier　systems．

That　is，　this　evolutionary　synthesis　process　is　executed　as　following　procedures．

Step　1）

Step　2）

Step　3）

An　initial　population　of　chromosomes　is　randomly　created．

Each　chromo　some　is　decoded　to　generate　an　initial　structure　of　each

classifier　system．

Each　unlearned　classfier　system　learns　the　same　task　for　the　same

learning　trials．

74

　　　　t”；纏

　・鱒鑛羅鴇

ss
|il羅、t難「櫨
蜘黛　蕪購灘．

“ 　　灘灘灘　総懸翻蕪．　　　灘
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　魏．。

凸t／

@　　　　　講　9　　　　　　　　　　　　§s

　　きコ　．・　懇＝

．ご’

灘
灘
，
郷
灘
．

謳



ビ
ゾ
，
臣
漏

∵
’
閑

凄賦鰻憐，’￥鮎’．

tr

癖鑛灘麟鍵1　懇懇
鰯

・＝1　．≒≡竪ヨ璽 ＝it■tt一　一一，喫＝螢1．澤＝捻㌔美三L諭．・．　，詳馳．，，二．㌧

Step　4）

Step　5）

Step　6）

Each　learned　classifier　systerrt　is　evaluated　according　to　its　learning

result．

Genetic　operators　are　applied　to　the　current　population　based　on　each

system’s　evaluation　value，　and　then　a　new　population　is　produced．

if　the　termination　condition　is　satis　fied，　then　this　evolutionary　proc　ess

terminates．　Otherwise，　go　to　step　2．

3．3．4．2　Representation　of　a　Chromosome

　　　　　　The　development　of　a　rep　resentation　method　for　classifier　system

architectures　is　an　irnportant　prob　lem．　in　this　approach，　each　parameter　in　P　is

sequentially　encoded　into　a　binary　alp　habetic　sub－string．　Then　a　chromosom　e　is

represented　as　an　ord　er　of　these　sub－strings．　ln　the　parameter　set　P，　however，

EF，　DF　and　RF　are　imctions　rather　than　parameters．　1　define　the　rep　resentation

method　of　three　imctions　as　follows．

　　　　　　When　a　classifier　system　is　implemented　in　the　agent　that　solves

engineering　problems，　it　is　not　necessary　to　treat　all　of　environmental

info　rmation　E，　Generally，　only　a　sub　set　of　environm　ental　info　rmati　on　E，　that

can　be　perceived　by　tmplemented　sensors，　is　handled　as　inp　ut　signals．　Let

equipPed　sensors　be｛sen50rエ，　sens（rr2，…・，　sensαrn｝，　and　let　acquired　information

via　sens・rs　be｛E、エ，　E、2，…．，　E、n｝，　then　E5　is　represented　as，

　　　　　　　　Es＝U　Esj・　（3”3“’10）
　　　　　　　　　　　　　ノ

ln　a　simple　classifier　system，　consequently，　each　acquired　sensor　value　Es　j　j

encoded　into　a　part　of　an　internal　environmental　mess　age　EM／through　a

detector．　An　internal　environmenta1　mess　age　EM　is　generated　as　a　sequence　o　f

EMj，　that　is，

　　　　　　　　EM＝（EMi，　EM2　t・vEMj，一，　EMn）・　（3－3”’11）

Here，　1　define　the　encoding　imction　EF　such　that　EF　dominates　the　length　of

eaCh　binary　string　EMj．　Let　ns／be・the・number・f　used　bits　in　EMi，　then　EF　iS

represented　as，

　　　　　　　　EF（E，　j）＝　EMjE　｛O，1｝nis．　（3－3－12）
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Als・，　nsノ㎞plies　the　res・luti・n・f　the　sen5・脚the　simple　classifier　syst㎝．

M・re　precisely，　let【1・wsノ，　highs　’）　be　a　measurable　range・f・the　sens・rj，　then　EF

divides　this　range　into　2nls　zones，　and　assigns　the　sensor　valu　e　Es　j　to　a　certain

binary　code　having　the　nsj　bit－1ength．　in　stead　of　encoding　the　EF　itself，　each　nsj

is　encoded　into　a　chromosome．　For　example，　if　nsj’一一一3，　then　a　measurable

range［1・ω5ノ，　high5ノ］　iS　divided　int・eight　areas，　and　eaCh　area　iS　assigned　t・an

alternative　binary　c・de　having　three　bit－length．　Even　if　sensed　value　Es／takes

discrete　valu　es，　the　same　decoding　processing　is　possib　le，　For　example，　when　Es

／takes　two　discrete　values［ON，　OFF】and　nsノ＝2，　then　the　signal　’ON’　iS　assigrted

to　two　binary　codes　（OO）　and　（Ol），　and　the　signal　’OFF’　is　assigned　to　strings　（10）

and（・・）・C・nsequentiy，　the　faCt　nsノ＝・tmplies　that　a　sensed　value　E，ノ・f5鮒ワ捻

igrtored．

　　　　　　The　decoding　imction　DF　is　encoded　on　a　chromosome　in　the　same

manner　of　EF．　Let　｛actuatorl，　actuato　r2，．．．．，　actuatorm｝　be　a　set　of　implemented

actuators　in　the　agent，　and　let　Ak　be　a　set　of　executable　actions　by　the　actuato　rk　，

then　a　set　of　feasible　actions　A　of　the　agent　is　expressed　as，

　　　　　　　　　　　　k

The　DF　is　defined　to　dominate　the　res　olution　of　controller　o　f　each　actuator．　Let

［1・wak，　higha勺be　a　fiXed　range・f　c・ntr・l　signal・f・actuat・ik，　and　let　nak　be　the

number　ofbits　used　by　a　controller　of　actuatork，　then　a　controllable　range　［lowak，

highM　is　divided　into　2nE　areas．　Therefore，　each　nak　is　encoded　into　a

chromosome　ins　tead　of　the　DF　itself．　Figure　3．2　illustrates　the　encoding　proc　ess

by　EF　．and　the　decoding　process　by　DF．
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Figure　3．2　［he　encoding　process　by　EF　and　the　decoding　process　by　DF．
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　　　　　　　In　simple　classifier　systems，　the　resolutions　of　sensors　and　controllers

largely　influence　the　search　ab　ility　o　f　soluti　ons　in　the　performance　systeni　PS．

［hus，　by　increasing　the　number　of　divided　sectors，　more　prectse　sense－act

control　becomes　to　be　possible，　but　concurrently，　the　feasible　solution　search

space　is　extremely　extended，　so　that　the　learning　performance　might　be

downed．　Ctp　positely，　by　red　uctng　the　res　olution　values，　there　are　a　limited

number　of　problem　states．　lt　is　clear　that　the　problem　would　be　easy，　because

the　search　space　is　red　uced．　However，　some　requi　red　states　for　the　problem

solving　might　be　diminished．　ln　this　case，　there　might　be　situ　ations　in　which

the　same　encoded　information　EM　would　require　different　optimal　actions．　It

pointed　that　the　real　reason　for　the　learning　difficulty　had　a　lot　more　to　do　with

a　fairly　comp　li　cated　interaction　between　the　internal　total　seafch　space　and　the

nature　of　the　external　info　rmation　from　the　environment　［Patel　and　Do　rigo　94］．

Obvious　aspects　of　this　interaction，　but，　are　not　clear．　Ac　cord　ingly，　this

evolutionary　approach　by　which　good　res　olution　of　sensors　and　controllers　are

acquired　by　using　genetic　algorithms，　seems　to　be　benefit．

　　　　　　　In　the　case　of　using　the　profit　sharing　method　or　the　bucket　brigade

algoritim，　the　retnforcement　imction　RF　is　rep　resented　on　a　chromosome　by

encoding　parameters　｛a，　6，　7｝of　above　equations，　i．e．，　（3－3－6）　and　（3－3－7）．　Since

parameters　lc　and　la　that　ind　icate　lengths　of　a　conditional　part　and　an　action

part　of　a　cl　assifi　er　res　pectively，　depend　on　the　imc　tion　EF　and　EF，　it　is　not

necessary　to　rep　resent　lc　and　la　on　a　chromosome．　lhat　is，　lc　must　be　equ　al　to

the　length　of　EM　to　achieve　the　conditional　matching　process．　The　length　of　an

environmental　message　IEM　is　described　as，

　　　　　　　　　1c＝1，．　＝Σnsノ　　　　　　　　　　　　　　　　（3・3－14）

　　　　　　　　　　　　　　　　ノ

・　By　the　same　way，　the　length　o　f　an　action　part　of　a　cl　assifier　is　rep　res　ented　by

following　equation．

　　　　　　　　　Za＝2　nak　（3－3”15）
　　　　　　　　　　　　　k

　　　　　　　　Based　on　the　above　setting，　a　ch：romosome　by　which　a　simple

classifier　system　architecture　is　generated，　is　rep　resented　as　figrtre　3．3．
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Figure　3．3　A　GA－encoded　p　arameters　by　which　a　s　imple　cla’狽唐奄?ｉｅｒ　s　ystem

　　　　　　　　　　　　　　　　　architecture　is　determined．

3．3．4．3　Evaluation　of　Simple　Classifier　System　Architectures

　　　　　　To　apply　genetic　algorithms　to　the　evolutionary　synthesis　process，　the

performance　of　each　simple　classifier　systeni　architecture　has　to　be　evaluated．

There　might　be　some　evaluating　methods．　ln　this　approach，　1　define　evaluation

items　as　follows；

1．　Leamability：　lhe　quality　of　a　solution　led　by　each　learned　simple

　　　classifier　system，　is　evaluated．

2．　Convergency：　The　retnforcenient　learning　is　an　on－line　mapping　scheme

　　　between　a　set　of　environmenta1　conditions　and　a　set　of　feasible　appropriate

　　　actions　of　the　agent．　The　task　o　f　retnforcement　learning　systern　s　such　as

　　　simple　classifier　systenis　is　to　learn　a　relevant　stimulus－respons　e　pattern　by

　　　which　expected　total　reward　for　long　terrn　is　maximized．　in　the　learned

　　　system，　a　correct　action　is　constantly　selected　fo　r　the　same　environmental

　　　state　by　the　retnforced　action　pattern　lhe　performance　of　a　retnforcement

　　　leartmg　system　becomes　higher，　the　faster　the　acti　on　pattern　converges．　So，

　　　the　required　learning　trials　to　converge　is　evaluated　as　the　convergency　o　f

　　　each　simple　classifier　system．

3．　Robustness：　Another　important　feature　of　retnforcement　learning　systems

　　　is　the　robustness．　The　robustness　means　that　a　learned　systeni　can

　　　successfully　manage　a　similar　task　o　r　a　partially　changed　environment　The

　　　quali　ty　of　a　gotten　soluti　on　for　a　similar　task　to　the　learned　task，　is

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　79

　　　忌緬“融v

奮　翼趨、轟，灘轟轟霧，鱗，’灘　　　

　　　：嶺鮮響懇話雛灘灘1

“覗

灘
一
’

翻
．雛



墜「1
　　　唱

レ

evaluated　as　the　robustness　of　each　classifier　system．

Consequendy，　the　fitness　hmdion　of　each　simple　classifier　system　arChi　tec　tu　re

iS　a　weighted　sum　of　these　evaluation　metrics，　Urj，　optionaUy　transformed　by　a

㎞c廿・ng・・The　fitness　value，　．fitnessi，　f・r　i－th　arChitectUre　iS　expressed　in

equation（3－3－16）．

　　　　　　　　　　　　　　　　ぬ
　　　　　　　　μηθ55f＝Σら9・（yZ」（SCSi）），　　　　　　　　　　　（3－3－16）

　　　　　　　　　　　　　　　　ノ

wheIe，　ej　is　a　weighted　coeffident　and　sCSi　is　f－th　simple　dassifier　system

ar（：hitecture．

3．3．5　Experimental　Verification

3．3．5．1　Motion　Planning　Problems　of　a　Robot　Manipulator

　　　　　　To　examine　the　prop　osed　approach，　simple　classifier　systems　are

applied　to　learn　the　motion　planning　task　o　f　rOb　ot　manipulators，　and　the

evolutionary　synthesis　expertments　o　f　architectu　res　are　carried　out．　in　this

experiment，　two　simple　tasks　of　2－link　planar　manipulator　shown　in　figure　3．4，

are　learned　by　classifier　systems．　’lhe　motion　planning　is　carried　out　in

uncertain　prob　l　eni　domain．　That　is，　the　planning　agent　does　not　mi　tially　know

any　information　of　a　goa1　position　nor　obstacles．　A　configuration　of　the

manipulator　is　represented　by　a　vector　of　joint　angles，　q，　that　is，

　　　　　　　　q＝　（gl，q2）’，　（3－3－ln
where　gi　ts’　a　joint　variable　and　T　is　a　transpos　ed　operator．　I　assume　that　a

measuIable　range　of　eadl　loint　variable，％お丘xed　at［0，2π］．　Motions　of　a　r（ib　ot

manipulator　are　controlled　by　a　displacement　vector　of　joint　angles，　Aq，　at　each

ttme　step．

　　　　　　　　Aq一（A‘71，　zSt72）’．　（3－3－ls）

A　controllable　range　of　each　A‘7　i　at　unit　time　is　also　fixed　at　［一z／6，　z／6］．
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Figure　3．4　Given　experimental　tasks　of　2－link　p　lanar　manipulatdtJifi61t16ili　n

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　planning．

　　　　　　　To　practice　a　reactive　planning，　some　sensors　are　implemented　on　the

agent．　Each　joint　variable，　gi，　is　perceived　by　prop　rioceptive　sensors

implemented　on　each　joint．　The　agent　als　o　has　a　collision　detective　sensor　that

perceives　a　co　llision　informati　on　b　etween　robo　t　arms　and　obstacles．　Thi　s

collision　detective　sensor　can　judge　only　information　that　ind　icates　’colliding’　or

’not　co　llid　ing’．　’lhe　agent　can　rec　eive　no　information　ab　out　contacting　positions

on　arms，　nor　information　about　distances　between　obstacles　and　the

manipulator．　lherefore，　exis　ting　obstacles　in　the　envirorunent　cannot　be

explicitly　modeled　in　the　planning　agent．　Since　the　agent　initially　has　no

information　about　the　goa1　position，　conventional　pl　anning　methods　cannot　b　e

applied．　As　retnforcement　sigrtals，　the　environment　gives　only　distance

information　between　the　goal　positi　on　and　the　end－effector　of　the　manipula　tor．

That，　but，　does　not　indicate　direction　information．

　　　　　　（）n　the　basis　of　this　pr6blern　description，　the　agent　executes　one　motion

at　every　unit　time．　The　agent　makes　m　otion　plans　from　given　mitia1　state　to　an

obj　ective　state　in　whic　h　the　end－effector　reaches　the　goa1　positi　on．　A　soluti　on　o　f

motion　plans　is　rep　resented　as　a　sequence　of　angle　displacement　vectors，　Aq（t），

from　ari　mitial　state　to　an　objective　state．　Ctne　planning　cycle　called　a　trial

terminates　when　one　of　the　following　conditions　is　satisfied．

コ
　
　

の
　
　
の

一
⊥
ハ
∠
弓
0

The　end－effector　reaches　the　goal　position．

lhe　manipulator　collides　with　any　obstacle．

lhe　number　of　executed　motion　times血a　tria1　reaches　a　predetermined

upper　limited　value．
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3．3．5．2　lmplementation　of　Simple　Classifier　Systems

　　　　　　　Simp　le　classifier　systems　are　tmplemented　to　realize　a　reactive　planning

system　in　the．planning　agent．　ln　this　case，　an　environmental　info　rmation，　E，，

corresponds　to　a　joint　angle　vector，　q．　A　collision　information　is　not　used　in　the

performance　systeni，　because　a　trial　terminates　when　a　coll　id　ing　informati　on　is

obtained，　and　next　tria1　starts　with　the　initial　state．　’lhrough　the　detector，　hence，

ajoint　angle　vector，　q，　is　encoded　into　an　internal　message　EM，　and　then　a

conditional　matching　process　is　carried　out　to　extract　matched　classthers．　An

angle　displacement　vector，　Aq，　is　ind　ic　ated　by　decoding　the　action　part　o　f

selected　classifier．　As　a　result　of　these　processes，　the　state　of　the　manipulator　is

changed，　and　a　new　environmental　information　is　observed．

　　　　　　The　encoding　process　and　the　decoding　process　are　accomplished

based　on　the　defined　res　olutions　of　sensors　and　control　lers　in　section　3．3．4．　That

is，　a　joint　variable，　gb　is　encoded　on　a　nsi　bit－1engthen　sub－string．　Similarly，　an

angle　displacement　value，　Ac7i，　is　acquired　by　decoding　a　nai　bit－1engthen　sub－

string．　ln　this　experiment，　a　gray　coding　method　is　applied　rather　than　a　usual

binary　coding　method．　Because　in　a　gray　coding　method，　a　Hamming　distance

among　neighb　oring　regions　is　to　b　e　1．　For　example，　if　nsi　＝　naZ　＝2，　then　an

encoding　and　a　decoding　are　carried　out　as　shown　in　figure　3．5．

　　　　　　As　a　retnforcernent　strategy　in　the　credit　assignment　system，　a　kind

model　of　profit　sharing　method　is　applied　to　learn　given　tasks．　ln　this

retnforcement　strategy，　strength　values　of　classifiers　are　revised　by　given

environmenta1　reward　signals　that　are　determined　acc　ording　to　the　moved

result　of　the　manipulator　at　every　time　step．　Let　Ag（t）　be　a　displacement　vector

at　time　t，　q（t）　be　a　new　state　of　manipu　lator　observed　as　a　res　ult　of　a　motion

Aq（t），　EE（t）　be　a　position　of　the　end－effector　in　a　state　q（t），　and　p　be　a　goal

position．　Then　an　environmental　reward　signal　rt　is　given　according　to　the

following　conditions．　’lhat　is，　a　strertgth　valu　e　o　f　the　classifier　that　ind　icates　a

motion　Aq〈t），　is　changed　by　adding　the　ctrt．

1）ゲ　d（P，EE（り）＜d（戸，　E即一1））
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then　rt　＝　fixed　small　reward　value　（＋10）

　　d（p，　EE（t））　〈　£

then　rt　＝　fixed　large　reward　value　（＋30）

　　CC（q（t），　OB）　＝　1

then　rt　＝　fixed　large　penalty　value　（一30）

where，　d　is　a　distance　function　among　two　points，　£　is　a　small　value　to　judge　the

accompli　slurtent　of　a　goal　state，　CC　is　a　co　llision　detective　imc　ti　on　that　shows　a

value　’1’　when　the　manipu　lator　collid　es　with　any　obstacles　in　an　exis　ting

obstacle　set　OB，　otherwise，　the　function　produces　a　value　’O’．
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Figure　3．5　An　example　of　encoding　and　decoding　method．

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　の　　　　　　　　　　　　　　　　コ
　　　　　　　　　　　　　　　　　（nsl＝nal＝2）
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3．3．5．3　Applying　Genetic　Algori　thms　to　the　Arc　hitecture　Synthesis

　　　　　　Process

　　　　　　in　this　experiment，　a　designer　prepares　some　cand　idate　parameter

values　for　each　parameter　in　the　defined　parameter　set　P　expressed　by　equation

（3－3－9）．　Each　cand　idate　parameter　valu　e　is　assigned　to　a　binary　sub－string　to

rep　resent　a　chromosome．　Table　3．3　shows　prepared　cand　idate　values　for　each

parameter　and　the　length　of　encoded　binary　sub－string　in　a　chromosome．　ln　this

table，　the　number　of　divided　regions　of　each　joint　variable　qi　j　equivalently

settled，　because　the　sensible　range　of　each　prop　rioceptive　sensor　is　equally

fix　ed　（｛O，　2rt］）．　Since　res　olution　of　sensors，　ns‘，　is　assigned　to　one　of　prepared

values　｛1，　2，　3，　4｝，　the　number　of　divided　regions　of　gibecomes　2nls　E｛2，　4，　8，　16｝．

The　number　of　divided　regions　of　an　angle　displacement　value，　Ac7　i，　als　o

becomes　2nh　G｛2，　4，　8，　16｝　in　the　same　way．

　　　　　　To　calculate　fitness　valu　es　of　synthesized　classifier　systems，　1　define

three　evaluation　func　ti　ons．　Consequently，　the　fitness　valu　e　is　a　weighted　sum　o　f

normalized　evaluation　values　of　following　imctions，　Y’rj．

YZI：　The　quality　of　a　motion　plan　solution　that　is　obtained　by　learned　classifier

　　　　system　for　the　task　1　over　300　trials，　is　evaluated　based　on　the　fo　llowing

　　　　three　types　of　data．

　　　　　　e　The　number　of　motions　from　an　initia1　state　to　an　obj　ective　state，

　　　　　　　　namely，　Nm・

　　　　　　o　lhe　proportion　of　appropriate　motions　by　which　the　end－effector　is

　　　　　　　　getting　closer　to　the　goa1　positi　on，　namely，　Ra．　’lhat　is，　by　acting　an

　　　　　　　　appropriate　motion，　the　system　receives　any　positive　reward　value

　　　　　　　　from　the　environment　Ra　presents　the　local　performance　of　a　motion

　　　　　　　　plan．

　　　　　　e　lhe　proportion　of　goal　attaining　ttmes，　namely，　Rr　・

Yi2：　Tlrte　required　trials　to　converge　the　solution　for　the　task　1．
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Ψ3：The　motion　t㎞es　of　a　gotten　solution　for　a　task　20ver　20　trials，　by　using

@　　　learned　classifier　system　for　a　task　l　over　300　trials．

@　　　　　1n　the　evolutionaIy　synthesis　pr㏄ess，　simple　genetic　algorithms　are

≠垂垂撃奄?ｄ　to　seardl　an　appropriate　combina廿on　of　parameters．　Table　3．4　ind　icates

fA－parameters　used　in　the　evolutio：nary　synthesis　process．

@　Table　3．3　Prepared　candidate　values　for　each　parameter　and　the　length　of

@　　　　　　　　　　　　　encoded　binary　sub－string　in　a　chromosome．

Represented　parameters　in　a　chromosome　The　length　Assigned　candidate
@　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　of　binary　　　　　　values

@　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　sub－strin

ne　n㎜ber　of　classi丘ers：N　　　　　2bits｛500，1000，2000，3500｝

Generating　probability　of　symbor＃’：P＃　　　　1bit　　　　｛0．1／0．2｝

IniUal　strength　of　classifiers：50　　　　　　　　　　　　1　bit　　　　　　｛500，1000｝

Resolutions　of　proprioceptive　sensors　of　　　　2bits　　　　　｛1，2，3，4｝

?ａｃｈ　jo血t：η5＝・π51＝π52

Resolutions　of　motion　controllers　of　loints：　　2bits　　　　｛1，2，3，4｝ηβ＝πβ1＝ηπ2

Discount　coefficient血profit　shartng　　　　　　lbit　　　　　｛0．1，0．3｝

高?ｔｈｏｄ：α

Starting　Probability　of　rule　discovery　　　　　　　　l　bit　　　　　　｛0．05，0．1｝

窒盾モ?ｄｕｒｅ：ρ

Crossover　rate　in　a　rule　discovery　procedure：　　lbit　　　　　｛0．002，0．005｝

ﾈ

3

Mutation　rate　in　a　rule　discovery　procedure：　1bit　　　｛0．002，0．005｝

ﾊ
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Table　3．4　GA－parameters　used　in　the　evolutionary　synthesis　process．

The　length　of　a　chromosome 12　bits

The　number　of　chromosome　in　a　population 10

Reproduction　strategy Elitist　strategy

Crossover　rate O．5

Mutation　rate O．3

3．3．5．4　Results　and　Analysis

　　　　　　Figure　3．6　shows　res　ults　of　evolutionary　architecture　synthesis

experiments　by　genetic　algorithrns．　ln　this　figure，　the　axis　of　abscissa　ind　icates

the　genetic　generation，　and　the　axis　of　ord　inate　rep　resents　performances　of

synthesized　classifier　systenrts　evaluated　by　defined　fitness　functi　ons．　’lhe　b　est，

average　and　worst　performance　values　in　each　population　are　plotted．　These

res　ults　indicate　that　chromosomes　having　higher　performances　are　generated

by　this　evolutionary　search　mechanism．　Figure　3．7　illu　strates　res　ultant　m　otion

plans　for　task　1　and　task　2．　The　motion　plan　of　task　2　is　shown　by　the　learned

classfier　system　for　task　1　over　300　trials．　These　motion　plans　are　generated　by

the　best　simple　classifier　system　architecture，　i．e．，　（N　＝3500，　ns＝〈3，　na＝3，　P＃＝O．2，

a＝O．1，　So＝1000，　p＝O．05，　x＝O．002，　＃＝O．002），　that　is　synthesized　through　the

evolutionary　process　over　30　generations．
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Figure　3．6　Results　of　evolutionary　a－rchitecture　synthesis　experiments　by　genetic
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Flgure．3・7d　R－esultant　motion　plans　for　given　experimental　tasks．　lhe　motion

ptan　of　task．　2　is　shown　by　the　’learned　c15ssifier　sYstem　for　task　1　over　300　trials．

’lhese　motion　　　　　　　　　　　　plans　are　generated　by　the　best　simple　classifier　system
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　　　　　　To　examine　the　influences　of　parameter　values　for　learning

performances　of　simple　classifier　systems，　learning　res　ults　of　simple　classifier

systems　that　are　generated　based　on　some　typical　combinations　of　parameters，

are　expressed　in　tab　le　3．5．　ln　this　table，　figures　rep　resent　learning　res　ults　fo　r

task　1　over　300　trials．　The　smaller　value　of　motion　ttmes　Nm　rep　resents　the

higher　performance．　A　term　’failure’　m　eans　that　the　system　canno　t　find　a

soluti　on，　that　is，　the　end－effector　never　reach　the　goal　position．　Also，　the　larger

value　of　Ra　and　Rr　expresses　the　higher　performance．　ln　particular，　Ra＝1．O

means　that　all　motions　in　a　motion　plan　are　good　moves　by　which　the　end－

effector　is　getting　closer　to　the　goal　position．　ln　this　table，　1　fo　cus　the　interaction

between　the　size　of　poterttial　rule　space　and　the　number　o　f　rules　contained　in

the　rule－base．　The　size　of　potential　rule　space　depends　on　parameters　about

res　olutions，　that　is，　｛ns，　na｝，　and　the　number　o　f　rules　is　determ　ined　by　a

parameter　｛N｝．　So，　learning　res　ults　of　different　combination　of　these　parameters

｛N，　ns，　na｝　are　shown．　Note　that　o　ther　parameters　are　fix　ed．　These　res　ults

ind　ic　ate　that　the　interaction　among　parameters　greatly　affects　the　learning

performance，　and　there　are　some　good　architectures　for　a　given　task．

It　is　als　o　examined　that　the　comhination　of　a　subset　of　parameters　induces　the

architecture’s　performance，　but　a　parameter　value　does　not　ind　epend　ently

influence　fo　r　the　performance　o　f　systems．　IZhu　s，　some　appropriate　combinati　ons

of　the　number　of　rules　｛M　and　the　size　of　feasible　rule　space　｛ns，　na｝，　are

searched，　e．g．，　（N＝500，　2ns＝4，　2na＝8），　（N＝3500，　2ns＝s，　2na＝s）．

　　　　　　Learning　bdlaviors　of　ardl旋｝ctUres　made　by　six　typical　combinations

in　table　3．5　are　shown　in　figure　3．8．　ln　this　figure，　each　parameter　combination

is　rep　resented　by　simplified　notations，　i．e．，　（N／2nS／2na）．　The　vertical　axis

rep　resents　total　motion　times　in　a　trial，　and　the　horizontal　axis　ind　icates　trials．　I

assume　that　upp　er　limit　of　motion　times，　Nm，　is　fix　ed　at　200．　So，　when　a

solution　cannot　be　found，　Nm　is　plotted　on　200．　This　res　ult　ind　icates，　there　are

some　parameter　combinations，　e．g．，　（1000／8／8），　that　have　higher　convergency，

but　by　which　the　best　solution　cannot　be　searched．　Ctp　positely，　there　are　some

combinations，　e．g．，　（500／4／8），　（3500／8／8），　or　（3500／16／16），　by　which　more
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better　solutions　are　searched　through　long　learning　phases．

　　　　　　It　might　be　evident　that　induced　moti　on　plans　are　quic　kly　converged　in

the　system　having　relatively　small　rule　size　to　the　hole　of　potential　search　space．

Because，　rule　con伍cts　among　matched　classifiers　veワrarely　occur　in　such　a

system，　and　hence　retnforcement　signals　are　concentrated　on　primarily　found

soluti　ons．　’lherefore，　it　is　shown　that　appropriate　frequencies　o　f　rule　confli　cts

are　required　to　do　searching　activity　well．　lhere　als　o　are　bad　parameter

combinations，　e．g．，　（3500／4／8）　or　（500／16／16）．　Classifier　systenis　made　from

these　parameter　combinations，　might　have　too　small　or　too　rich　rule　size　for　the

size　of　potential　search　space．

Table　3．5　Learning　results　of　some　typical　combinations　of　parameters．

　　　　　　　　　　　　　　　　　　（fixed　other　parameters：

　　　　　　　p＃＝o．2，　a＝o．1，　so＝looo，　p＝o．os，　x＝o．oo2，　＃＝o．oo2）．

Resolution　of　sensors　and　motion controllers

2η5＝4 2η5＝8 2η5＝16

2πα＝8 2襯＝16 2παニ8 2加・＝16 2παニ8 2繊＝16

N・＝500

Nηz

qβ

qγ

12

P．0

P．0

failure

n．89

@0．0

failure

n．76

@0．5

failure

n．71

@0．0

failure

n．64

@0．0

failure

n．60

@0，0

N＝1000
N御
q4

q7

19

O．84

P．0

14

P．0

P．0

34

O．76

P．0

28

P．0

P．0

34

O．85

O．6

43

O．78

P．0

N＝2000
N御
qπ

qア

failure

n．67

@0．0

failure

n．93

@0．0

15

O．87

P．0

31

O．85

P．0

57

O．70

P．0

32

O．84

P．0

N＝3500

Nη1

qβ

qγ

fa　ilure

n．67

@0．0

14

P．0

P．0

12

P．0

P．0

23

O．80

O．8

19

O．89

P．0

22

O．86

P．0
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Figure　3．8　Learning　behaviors　of　classifier　system　architectures　made　from　six

typical　combinations．　Each　parameter　combination　is　represented　by　simplified

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　notatioms，　i．e．，（N／2ns／2　na）．

　　　　（fixed　parameters：　P＃＝O．2，　a＝O．1，　So＝1000，　p＝O．05，　x＝O．002，　”＝O．002）

　　　　　　　Tab　le　3．6　shows　affections　o　f　parameter　P＃　for　the　learning

performance　of　classifier　systems．　These　res　ults　als　o　ind　icate　that　the　learning

performance　is　influenced　by　interactions　between　a　parameter　P＃　and　o　ther

parameters．　lhat　is，　parameter　combinations　（P＃＝O．2，　N　＝500，　2ns＝4，　2nn＝8）　and

（P＃＝O．2，　N　＝3500，　2ns＝8，　2na＝8），　make　very　good　architectures　of　classifier

system　s．　But，　by　changing　the　valu　e　of　parameter　P＃　from　O．2　to　O．1　in　these

combinations，　the　systems　become　to　find　no　soluti　on．　One　reason　for　these

res　ults　might　be　that　usefu1　generalized　rules　inclu　ding　symbol　’＃’　are　lost，　and

hence，　there　is　no　matched　rule　for　certain　prchlem　states．　The　other　hand，　in

th　is　table　there　als　o　be　the　system　canno　t　search　a　solution　well　when　a

parameter　P＃＝O．2，　e．g．，　（2000／4／8）　and　（3500／4／8）．　For　these　systems，　by

altering　the　P＃　to　O．1，　good　performances　are　obtained．　1　consid　er　a　reason　of

this　as　follows．　WZhen　a　parameter　P＃＝O．2，　there　might　be　over　generalized　rules，
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hence，　too　many　rule　conficts　occur．　Then，　when　a　parameter　P＃＝O．1，　classifier

rules　are　specialized，　and　conflicting　rules　are　reduced．

Table　3．6　Affections　of　parameter　values　of　P＃　for　the　learning　performance　of

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　classifier　systems．

　　　　　　（fixed　parameters：　a＝O．1，　So＝1000，　p＝O．05，　x＝O．002，　＃＝O．002）．

Combinations　of　parameters（N／2ηs／2ηり

500／4／8 3500／8／8 2000／4／8 3500／4／8

P＃＝0．1

Nηz

q
π
R
ア

failure

n．69

@0．0

failure

n．69

@0．0

50

O．73

O．4

16

P．0

P．0

P＃ニ0．2

N渉1

qπ

q
ア

12

P．0

P．0

12

P．0

P．0

failure

n．67

@0．0

failure

n．67

@0．0

　　　　　　Experimental　results　about　convergency　of　classifier　system

architectures　are　shown　in　table　3．7．　in　this　table，　the　number　of　need　ed　trials　to

conve「ge’yz2’蛉expresse己dS曲resUlt・sh・ws，　the血terrdati・nship　between

miha1　strength　valu　es　and　amount　of　retnforcement　rewards　affects　the

convergency　of　systems．　The　relatively　larger　reward　valu　e　for　the　initial

strength　value　makes　the　faster　convergence．
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Table　3．7　Experimental　results　qbout　convergency　of　classifier　system

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　architectures．

　　　　　　（fixed　parameters：　P＃＝O．2，　p＝O．05，　x＝O．002，　＃＝O．002）．

Combinations　of　parameters（N／2η5／2ηり

3500／8／8 3500／16／16

50ニ1000，α＝0．1 Nη1 12

Q74
22

P87

50ニ500，α＝0．3 Nη2 19

V6
32
Q3

　　　　　　in　these　experiments，　obvious　influence　of　rule　discovery　parameters，

i・e・，　｛　p，　x，　＃　｝，　is　not　recognized．　One　reason　of　this　might　be　that　the

predetermined　valueof　trials，　300，　is　notenough　to　exhibitthe　ability　of　the　rule

discovery　mechanism

　　　　　　Figure　3．9　illustrates　applicabilities　of　learned　classifier　systems　for　a

similar　task．　’lhese　results　indicate　the　robustness　of　each　system　architecture．

in　this　figure，　learning　results　of　five　typical　architectu　res　made　from　successful

pa「amete「c・曲ina廿・ns　in・table　3・5・As　thiS　figure　sh・ws，　a皿・f　success佃1y

adapted　system　ar（hitectU・res・f・ratask　l　d・es　n・t　always　d・we皿f・r　a　task　2．

The　successfu1　system　architectures　for　two　tasks　might　learn　the　common

problem　concept　of　two　tasks．

92

、
国
選
　
．
、

・
鑛
…

懇購…灘l

　　　　　me

・灘灘懇懇嚢購醗．

　　5　　　　　　　　　　　　　鑑

、　． @．総雛‘霞、　　　慈・・．．・



鈷

v

　　200
の

o
E
－rl　150

v

Q　100
・H

v
o
日
　　50

　　　　　　　　o

　　　　　　　　　　O　5　10　15trials　20
　　　　　Figure　3．9　Applicabilities　of　learned　classifier　systems　for　a

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　similar　task．
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　　　　　　On　the　basis　of　above　experimental　res　ults，　it　is　examined　that　the

learning　performances　of　classifier　systeni　archi　tectures　are　largely　affected　by　a

combination　of　system　parameters，　and　it　is　difficult　to　find　an　appropriate

system　architecture　from　lots　of　feasible　architectu　res　by　a　human　designer

through　tria1－and－error　processes．　lt　is　als　o　dear　that　the　system　performanc　e　is

greatly　affected　by　interactions　among　parameters．　lt　is　hard　to　apply　the

conventional　opttmization　methods　such　as　hi11－climbing　algoritim　Therefore，

this　approach　adopting　genetic　algorithrns　that　are　evolutionary　multi－point

search　method，　is　very　advantageous．

3．3．6 Concluding　Remarks

　　　　　　ln　this　approach，　1　proposed　the，　evolutionary　architecture　synthesis

method　of　simple　classfier　systetns　to　generate　an　appropriate　architectu　re　fo　r

given　tasks．　To　apply　this　method，　1　formalized　the　simple　classifier　systems，
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and　1　defined　a　set　of　parameters　that　dominates　a　system　architectu　re．　The

representation　method　to　encode　a　set　of　parameters　on　a　chromosome，　is　also

defined　to　apply　geneti　c　algorithms．　The　evaluation　criterion　of　each　cl　assifier

systern　architectu　re　is　described　to　adopt　genetic　operators．　To　examine　the

usefulness　of　prop　osed　evolutionary　method，　1　applied　this　method　to　the

simple　classifier　system　that　learns　manipulator　motion　planning　tasks．

Obtained　experimental　results　show　advantages　of　this　approach．　Finally，　I

clarihed　that　the　learning　performances　o　f　classifier　systeni　architectu　res　are

largely　affected　by　a　combination　of　system　parameters　based　on　the　gotten

experimental　results．
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3．4　Extensive　Rule　Representation　in

　　　　　Classifier　Systems　by　Masking

Classifiers

3．4．1 Introduction

　　　　　　’lhe　classifier　system　is　a　machine　learning　system　that　learns

producti　on　rules　which　induce　appropriate　actions　fo　r　environmental

conditions．　As　we　aiready　know，　the　original　classifier　system　proposed　by

Holland　is　a　simple　rep　resentational　and　comp　utational　paradigrn　that　utilizes

genetic　algorithms．　A　number　of　implementations　of　classifier　systems　have

been　built　demonstrating　the　poterttial　of　this　paradigm　for　machine　learning．

Advantages　of　using　classifier　systems　are　parallelism，　convenient　conditional

matching　and　effective　exploration　in　the　search　space　IZhe　simple

rep　resentation　o　f　classifier　rules，　ie．，　a　conventional　binary　encodng　method，

prod　uces　these　advantages．　At　a　first　glance，　classifier　rep　resentations　appear　to

be　a　simple，　effective　method　for　tmplementing　comp　utational　systems　that　are

well　suited　to　manipulation　by　genetic　algorithms．　However，　upon

implementing　evert　a　simple　cl　assifier－based　learning　system，　many　sub　tleties

arise　within　the　rep　resentation　which　can　have　a　strong　influence　on　the

learr血g　capabilities　of　the　system［Shuurmans　and　Schaeffer　89】・Especially　in

secti　on　3．4，　1　fo　cus　o　n　the　rep　resentatio　nal　di　fficulty　inclu　ding　enco　ding

methods．　That　is，　1　propose　an　extensive　rule　rep　resentational　method　by　which

the　learning　can　be　achieved　by　relatively　small　er　size　of　internal　classifier　rules

than　the　whole　size　o　f　rule　space　To　realize　this　rep　resentational　scheme，　I

define　masking　classfiers　that　play　a　role　of　Mtering　schemata　for　general

classifi　ers．　To　exam　ine　rep　resentational　performance　o　f　prop　osed　rep　resents，

classifier　systems　with　masking　classifiers　are　applied　to　block　stacking

problems．
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3・4e2 Representational　Difficulties

　　　　　　Behind　the　simplicity　of　the　classifier　representation，　there　are　a

number　of　subtleties　arising　in　the　rep　resentation　of　dornain　knowled　ge　that

greatly　affect　the　rate　and　cap　abi　li　ty　of　learning　confirmed　in　cl　assifi　er　system　s．

The　following　problems　have　been　pointed　out　in　the　classifier　representation．

“　Appearance　of　iUegal　string　pattems：　We　have　necessarily　encoded

　　　certain　classifier　patterns　as　betng　illegal．　In　the　simplest　case，　classifiers　are

　　　rep　resented　as　fix　ed　length　b　it　strings．　Consider　an　info　rmati　on　field　that

　　　can　take　on　any　one　of　n　values．　ln　a　conventional　classifier　rep　resentation，

we　need　the　binary　field　hav血g　k＝「1・92川bitst・enc・dean・f・n　valu・es・A

・

notation　rlog2nl　means　the　least　integer　value　in　an　integer　set　in　which

every血teger　value　is　greater　than　log2n　or　equal　to　log2n．　Using　a　k－bit

length　string，2k　possible　bit　patterns　can　be　produced．　Gene臓lly，2k　is

greater　than　n．　Therefore，　（2k　一n）　bit　patterns　are　notassigned　any　rea1　value．

These　are　called　illegal　patterns．　For　example，　when　a　field　can　take　on　one

of　three　valu　es，　2－bit　strings　are　necessary．　in　this　case，　there　are　four

varieties　of　bit　patterns，　so　one　bit　pattern　dose　nottake　on　any　valu　e　Even

if　a　designer　creates　an　mi　tial　set　of　classifiers　without　any　il　legal　patterrt，

the　rule　discovery　mechanism　based　on　the　simple　genetic　algorithms

wo　uld　generate　illegal　strings．　To　res　olve　this　il　legal　pattern　problem，　every

pattern　can　be　assigrted　to　any　value　However，　a　new　problem　might　be

happened　by　this　solving　technique，　that　is，　the　search　bias　problem．

Searc肋5卿伽5：Shuurmams　and　SchaOffer　po血ted　the　sear曲s

probleni　［Shuumams　and　Schaaffer　89］．　lhis　problem　arises　when　the

probabil　ities　of　occurrence　of　field　values　are　not　equaL　in　the　above

example　case，　i．e．，　n＝3，　if　1　assi　gn　the　pattern　OO　to　a　first　valu　e，　the　pattern

Ol　to　a　second　value，　and　the　patterns　10　and　11　to　a　third　value，　then　any

皿egal　patter曲notpr（U　uce4．　In　classifier　systems，　however，　the　sear（hing

probab　il　ity　o　f　third　value　is　double　of　probab　ilities　of　other　valu　es．　So，　there

are　differences　of　reinforcement　oPPo血mities　among　three　values．　The
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search　bias　problem　might　influence　the　learning　performance　of　the

system．

Bit　assignme　nt　pro　b　lem：　The　presence　of　the　”d　on’t　care”　symbol，　＃，　in

classifier　rep　resentations　is　important，　because　it　allows　to　generalize

classfiers　by　expressing　schemata　in　the　conditional　parts　of　classifiers．

This　conditional　schema　allows　conditions　to　match　any　one　of　a　set　of

possible　values，　that　is，　reducing　the　number　of　classifiers　required　to

implement　desired　bchaviors．　To　realize　this　red　uction，　effective　bit　pattern

assigruments　are　required．　For　example，　consid　er　a　concli　tional　info　rmation

that　can　take　on　any　one　of　three　values，　｛X，　Y，　Z｝，　and　an　action　field　that

takes　on　either　of　two　values，　｛ON，　OFF｝．　in　this　assumption，　a　classifier

consis　ts　of　the　2－bit　long　condi　tional　part　and　the　1－bit　length　action　part．

As　a　bit　pattern　assignment，　1　fix　an　encoding　method　by　which　X＝OO，　Y＝10，

and　Z＝11　in　conditional　strings，　and　in　action　parts　ON＝1　and　OFF＝O．　So，　a

classiner　OO／O　means　that　if　a　conditional　value　is　an　’X’，　then　achieve　an

action　’OFF．　Here，　we　simply　want　to　express　that　whenever　an　inp　ut　valu　e

is　either　an　’X’　or　an　’Z’，　but　it　does　not　contain　an　’Y’，　then　the　action　’ON’

should　be　res　pond　ed．　in　this　rep　resentation，　however，　it　is　impossible　to

express　this　schema，　（X　or　Z，　not　Y），　using　’＃’　symbol　in　a　classifier．　Only

oonditional　pattern　＃＃　can　match　an　’X’　and　an　’Z’，　but　this　pattern

necessarily　matches　an　Y’　as　well．　Consequently，　the　solution　to　this　sub－

problen　t　requires　two　distinc　t　classifiers，　that　is，　OO／1　and　11／1．　Next，　let　us

change　the　rep　resentation　method．　As　another　bit　pattern　assignment，　I

alter　the　assigrument　of　a　value　’Z’　from　11　to　Ol．　Then　I　can　express　the

schema，　（X　or　Z，　not　Y），　by　the　pattern　O＃，　and　yield　a　single　classifier　that

solves　the　problem，　that　is，　O＃／1．　Obviously，　by　changing　the　b　it　pattern

assignment　implemented　on　the　prchlem　solving，　the　size　of　the　solution

set　that　the　system　must　discover　might　be　heavily　altered．

Grammatical　representation：　Ctne　of　the　main　features　of　the　classfier

rep　resentation　is　very　simpldied　encoding　method　that　is　separated　from

true　rep　resentational　structures．　However，　for　a　particular　prOblem　class，

more　complex　rep　resentation　such　as　natural　language　coding　might
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learnjng　system　named　SAMUE　L　［Grefenstette　91］．　Shu　and　Schaeffer　proposed

the　variable　classifier　systetn　to　embedded　variables　into　conditional　parts　of

classifiers．　’lhose　variables　are　used　to　describe　abstract　relations　in　a　suc　tmct

improve　the　learning　performances　of　classifier　systems．　Furthermore，　the

problern　of　positional　semanties　is　pointed　out　in　［Shuurmans　and　Schaeffer

89］．　That　is，　in　simple　classifier　rep　resentation　for　many　problems，　we　can

see　that　the　semantios　of　the　rep　resentation　are　position　dependent．

However　in　the　basic　classifier　systems／genetic　algorithms　framework，

there　is　no　effec　tive　mechanism　by　which　important　information　can　be

exchanged　between　classifier　positions．　There　is　no　way　that　tmportant

generalizations　can　be，made　across　positions　in　a　classifier　string．　lf　an

important　pattern　has　b　een　di　scovered　fo　r　one　particular　po　sition　in　a

classifier　string，　this　same　pattern　wi11　have　to　be　ind　epend　ently　discovered

for　each　separate　position　where　that　pattern　may　be　important．

Combinatorial　eUp　los　io　n　oゾsearch　space：Goldberg　said　that

classifier　systems　are　computationally　universal　［Goldberg　89］．　Given　this，

one　cannot　say　that　there　are　solutions　which　exis　t　for　some　problems　that　a

classifier　system　cannot　express．　However，　we　must　keep　in　mind　that

solutions　are　automatically　discovered　with　some　form　of　mechanized

search　over　the　space　of　possible　rules．　By　utilizing　simplified

representations　we　do　not　mherently　exclude　any　problem　solutions　from

betng　expressible，　but　we　do　expose　ourselves　to　the　possibility　of　a

combinabDrね1　explosion血the　number　of　rUles　required　to　eXpress　these

solutions．　Such　an　explosion　in　the　solution　size　necessarily　manifests　itself

as　an　explosion血the　seardl　effort　required　to　discover　that　entire　solution．

At　present，　there　exis　ts　no　detailed　analysis　from　the　machine　learning

perspective　of　this　trade－off　between　solution　set　size　and　search　space　size．

Abetter　und　erstanding　of　this　is　sue　would　contribute　a　great　deal　toward　s

constructing　effective，　domain　independent　learning　machines．

　　　Some　extensive　encoding　methods　have　been　prop　osed　to　overcome

　　　　　　　　　　　　　　　　　　．　For　example，　Grefenstette　described　a　flexible　and

　　　　　　　　　　　　xpression　method　for　rule　rep　resentations　in　his　genetic
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manner，　red　ucing　the　size　of　the　solution　set　for　many　problerns　［Shu　and

Schaaffer　89］．　Also　some　prop　osed　extensive　rep　resentation　for　genetic

algorithms　might　be　usefully　applied　to　the　classifier　representation．

　　　　　　1　would　focus　on　the　problem　of　the　combinatorial　explosion　of　search

space．　To　overcome　this　representational　difficulty　mherent　in　classifier　systems，

the　maskng　classifier　is　defined　in　the　next　section．

3．4．3　Definitions　of　Masking　Classifiers

　　　　　　As　we　know，　when　a　prchlem　has　the　large　size　of　potential　state　space，

it　is　difficult　to　prepare　all　feasib　le　rules　in　an　initial　set　of　cl　assifi　ers．　As　a　res　ult

of　this，　there　might　be　situations　where　the　appropriate　solution　or　a　solution

cannot　be　induced　by　only　stored　classifiers．

　　　　　　Here，　let　us　see　again　the　classifier　rep　resentation　in　simple　classifier

systems．　A　set　of　classifiers，　CF，　is　represented　as　follows；

　　　　　　　　CF＝｛Cfir　；i　一一一　l　t2i一・，N｝，　（34’1）

　　　　　　　　cfi　一一一（　cfri，ojzzi，scfi　），　（34－2）

　　　　　　　　cillFriE｛O，　1，　＃｝IC，　（3－4－3）

　　　　　　　　cLtZiiE｛O，　1｝la，　（34－4）

　　　　　　　　Scfi　E　Reals　（3－4－5）
where，　N　is　the　rule　size，　a　classifier　cfi　j　a　string　rule　that　consists　of　a

condition　part　cLfCi，　an　action　part　cfUi　and　a　strength　valu　e　S　cfi．　in　a　co　nditional

partゲf，　the（inaracteガ＃’is　used　as　a曾doガt　care’symbol．　In　simple　classifier●

systems，　the　conditional　matching　betrween　the　conditional　part　of　each

classifier　and　an　encoded　prcA）lem　state，　is　performed　to　dectde　an　appropriate

action　for　the　current　state．　’lherefore，　it　is　necessary　that　a　set　of　memorized

classiners　in　the　system　covers　whole　of　potential　rule　space．　Moreover，

classfier　rules　should　be　generated　by　a　common　encoding　protocol　by　which
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the　envi「・㎜enね1　state　iS　enc・ded血t・an血ternal　string　message．　The

encoding　protocol　is　important　and　should　be　carefully　determined，　bccause　all

environmenta1　information　in　a　real　cu　rrent　prob　lem　state　cannot　be

rep　resented　in　a　finite　length　of　string．　Even　if　a　problem　state　is　encoded　into　a

finite　length　of　string　by　a　certain　encoding　method，　it　is　exhausting　that　a　set　of

mernorized　classifiers　in　the　system　covers　whole　of　external　problem　space．

Generally，　so，　a　desigrier　decides　the　domain－dependent　encoding　protocol　by

which　only　requi　red　environmenta1　info　rmation　to　solve　the　probleni　is

extracted　and　encoded．　By　this　domain－dependent　encoding　method，　a　huge

size　of　state　space　is　shmmken　into　a　suitable　size　of　rule　space　that　is　easy　to

deal　with．　However，　it　is　very　difficult　to　determine　a　good　encoding　protocol，

because　that　greatly　depend　upon　the　probleni　domain．　Mo　reover，　unsu　itable

enc・d血9　meth・（iS　enlarge　the　searCh　space　and　bring　up・n　that　the　learning

performa　nce　becomes　worse．

3・4e3．1　Representations

　　　　　　So，　to　overcome　above　difficulties，　1　attempt　to　develop　a　new

rep　resentational　scheme　of　classifiers，　that　is　named　the　masking　classifiers．　By

this　rep　resentational　scheme，　the　profitable　schema　o　f　environrnental

information　is　automatically　extracted　and　retnforced．　To　realize　the

rep　resentational　scheme，　another　rule　set　is　defined　in　the　rule－b　ase　system．

That　is　a　set　of　masking　classifiers，　MCF，　A　masking　classifier　set，　MCF，　is

represented　as，

　　　　　　　　MCF＝｛m（rf，；ノ＝1，2，＿，M｝，　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（3－4－6）

　　　　　　　　mofiE｛＊，　＃｝IC，　（34－7）

where，　M　is　the　nurnber　of　masking　classif，iers，　and　a　masking　classifier　mcfj

consis　ts　o　f　syrnbol　’＊’and　’＃’．　ln　this　no　tati　on，　a　symb　o　l　’t’　is　the　”p　ass　through”

character，　and　a　symbol　’＃’　is　the　”d　on’t　care”　character．　lhe　string　length　of　a

masking　classifier　is　equal　to　the　length　of　a　conditional　part　of　a　classifier，　lc．

11ris　masking　classdier　is　not　directly　comp　ared　with　the　encoded

environmental　message．
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3．4．3．2The　Masking　Operation

　　　　　　　In　the　syst㎝’areactive　r皿e　t・bec・mpared　iS　generated　by　c・mbinhg

the・「iginal　classifier・　cA・and　the　masking　classifier，　mcfj．　Let　RR　be　a　set・f

reactive　rules’andγげbe　a　rule　c・m：bining　functipn・Then　RR　iS　represented　as

follows；

　　　　　　　　　7げ：CF×MCF→RR　　　　　　　　　　（34－8）

where，

　　　　　　　　　RR＝｛偽；f＝1’・・’N；ノ＝1，・・，M｝，　　　　　　　　（3－4－9）

　　　　　　　　偽＝（17cij’7’7’‘iZヴ）・　　　　　　　　　　（34－10）

A　generated　reactive　rUle・γ㌃・c・nsiS・tS・f　a　c・繭ti・nal　part，吟and　an　adi・n

part，　rraij，　thatおsimilar　with　original　dasst臼ers．　An　action　part　of　a　reactive

「皿e・”ヴ・iS　qUite　eqUal　t・the　adi・n　part・f　the　Classifier，　thus，〃ヴ＝c／Ui．　The

o　the「hand’ac・nditi・nal　part　iS　gerterated　by　the　masking　effects・Letア場髭bea

valueon　anた・th　position　in　the　conditional　string　of　the　reactive　rule，　then　ea（：h

value　is　created　by　the　following　equation．

　　　　　　　　γγ　＝｛磨鑑ご　　（34・・）

　　　　　　　　た　　　　　　　た
where，ヂゴ　　　　　　　　　and　m（プ｝are　a　value　on　anた・th　position　in　the　conditional　part　of　the

i－th　Classifier　and　a　value　on　an　k－th　position　of　the　ILth　masking　classifier

respectively．　For　example，　when　a　dassifier（f＝0101／OO　and　a　masking　classifier

mcfj＝＊＊＃＃　・then　the　masked　reactive　rule　bec・mes　asア㌃＝01糊00．　Figure　3．10

丑lustrates　a　sdlematic　view　of　the　masking　operation．　Similarly　with　simple

Classitier　systems，　after　generating　reactive　rules　by　the　masking　opelation，　the

condi　tional　matChing　between　an　encoded　environmenta1　message　and　eaCh

reactive　rule　is　carried　out　to　extract　a　mat（：hed　set　of　reactive　rules．　Then，　by

the　rule　co　mp　eti　tion　among　mat（hed　rules，　a　whmer　rule　that　indicates　an

acdon　is　selected．
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Figure　3．10　A　schematic　view　of　the　masking　operation．

3．4．3．3　The　Conditional　Matching　and　Biding　Mechanisms

　　　　　　ln　simple　classifier　systems，　biding　values　of　matched　classifiers　are

posted　to　res　olve　the　rule　conflict．　The　biding　value　of　a　classifi　er　is　calculated

based　on　its　strength　value　Also　in　this　masking　classifier　system，　a　biding

value　of　a　masked　reactive　rule，　B（rrij），　is　calculated　by　the　following　equation．

　　　　　　　　B（rrij），＝　a’　Scfi’Sc（ofi，　mcfj）　（3－4－12）

where，　a　is　a　constant　coeffictent　value，　Scfi　i　a　strength　value　of　cfi，　and　Sc（cfi，

mcf」）　is　a　value　named　the　connective　strength　value　that　indicates　the

effectiveness　of　combination　of　cfi　and　mcfj．　Based　on　the　calculated　biding

value，　a　masked　reactive　rule　is　selected．

3．4‘3．4　Revision　of　Strength　Values

　　　　　　Strength　valu　es　of　classifiers　and　connective　strength　valu　es　are

adjusted　by　reinforcement　learning　mechanisms．　lhe　strength　value　of　classifier，

Scfi，　is　revised　by　the　bucket　brigade　algorithm．　That　is，

Scfit＋1　＝　Scff　一　B（rrij）　＋　Rt＋1，
（34－13）

where　Scfit　is　a　strength　value　of　the　classifier　that　makes　the　winner　reactive

rule　rr，j　at　ttme　t，　and　Rt＋1　is　a　paid　biding　value　from　a　succeeding　reactive
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rule　or　an　environmenta1　reward　at　time　t＋1．　The　connective　strength　value，

Sc（cfi，　mcfj），　is　changed　according　to　the　revised　result　of　Scfi．　That　is，

　　　　　　Sct＋1（剃ノ）ニSct（cfi’柳＋β・隅）・｛幾5げ1｝’（　・4）

where，　6　is　a　constant　coefficient　value，　D（mcf」）　is　a　imction　that　measures　the

masking　influence　of　mcfj，．　A　value　of　function　D（mcfj）　is　calculated　based　on　the

number　of　symbol　’＃’　in　a　masking　classifier　mcfj，　thus，

　　　　　　D（吟then器1諜寡磐　　（34－15）

3．4．3．5　The　Discovery　of　Masking　Classifiers

　　　　　　In　the　masking　classifier　systems，　if　new　classifiers　or　masking

classfiers　must　be　discovered　by　genetic　algorithms，　genetic　operators　are

applied　based　on　strength　values　as　fitness　values．　ln　particular，　masking

classifiers　are　manipulated　according　to　the　average　value　of　connective

strength　values，　S（mofj），　that　is　represented　as　follows；

　　　　　　　　5＠げノ）＝k・茎5c（蝋）・　　　（3－4一・6）

3．4．4 Numerical　Experiments

3．4．4．1　Block　Stacking　Problems

　　　　　　　To　examine　the　prop　osed　approach，　the　masking　classifier　system　is

applied　to　the　simple　block　stacking　prchlem　that　is　one　ofrobot　task　planning

．　．prob　l　em　s．　A　b　lo　ck　stacking　prob　l　ent　treated　in　this　stud　y　is　usuall　y　emp　lo　yed

　in　AI　or　robotics　fields．　Given　an　ini　ha1　state　and　a　goa1　state　of　blocks，　a

　solution　of　the　problem沁to　be　given　as　an　opt㎞al　sequence　of　ope臓tions　by

whi（h　the　given　goal　state　is　achieved　wi出m血im㎜cost．

　　　　　　　in　thiS　pr（わkm　se肚血g，　we　assume　that　there　iS　a　set　of　bloCl（s　on　a

table．　All　of　the　blocks　have　the　same　size　and　no　weight．　A　block　can　be　placed

　on　the　table　or　on　a　no　ther　block，　and　there　is　no　res　triction　to　height　o　f　a　stack

103

“
〆
レ

翻
欝

灘騨欝



難憲1爵1：箋一． 懸
TF，1

ア

ofblocks．　However　on　the　table，　there　are　only　a　bound　ed　number　of　slots　into

which　blocks　can　be　allocated．　The　number　of　slots　is　given．　［herefore，　this

problem　in　the　constrained　blocks　domain　is　described　as　follows．

　　　　　　　　B＝｛bi；iE　1｝，　．　（3－4－17）

　　　　　　　　P（bi　）＝（Si　r　li　），　（3’4－18）

　　　　　　　　SiE　S，　ZiE　L，　（34－19）
where　B　is　a　set　ofblocks，　1　is　a　set　of　indexes　ofblocks，　and　a　placed　position　of

a　block　i　i　represented　as　P（bi）．　S　and　L　are　the　sets　of　numbers　of　horizontal

locations　named　slots，　and　vertical　locations　named　layers　respectively．　Based

on　this　state　description，　each　robot　can　move　only　one　block　by　following　two

operations　at　a　ttme　unit．　1　hat　is，

Pi　ckUp（i）：

PutDown（D

Pick　up　the　top　block　in　slot　i．　However　no　block　is　handled

whenever　slot　i　j　empty　or　indicated　i　i　notcontained　in　the

set　S．

Put　down　the　block　that　is　cu　rrently　being　held　into　slot　i．　Bu　t

the　block　is　held　in　the　robot’s　hand　whenever　i¢　S．

　　　　　　1　herefore，　the　solution　to　effectively　achieve　a　given　task　is　rep　resented

as　a　sequence　of　robot　operations．　Moreover　1　assume　that　each　operation　costs

a　pre－determined　valu　e　Simp　ly，　Pi　ckUp（D　and　PutDown（i）　cost　1　id　entically．　In

thおprcblem　sett血9・the　o切ective　is　to　f血d　the　opt辻nal　operation　sequence　that

minimi　zes　total　costs．　Figure　3．11　shows　given　experimental　tasks．　As　this

figure　presents，　the　number　of　given　blocks　is　four，　and　the　number　o　f　slots　is

three．　Hence，　the　upper　limit　of　a　vertical　location　where　a　block　can　be　placed

in　the　every　slot　is　four．
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Figure　3．11　Given　experimental　tasks．

3．4．4．2　lmplementation　Methods

　　　　　　ln　the　case　where　the　masking　classther　systern　is　applied　to　this　block

stacking　problem，　a　conditional　part　is　comp　ared　with　the　current　state　of

blocks．　To　perform　the　conditional　matching，　a　cu　rrent　state　is　encoded　into　a

string　by　an　encoding　rule．　Here，　the　search　performance　of　the　prob　l　em　is

seriously　affected　by　the　applied　encoding　methods．　in　this　experiment，　a　direct

encoding　method　is　adopted　（figure　3．12）．　Thus，　an　encoding　binary　string

consis　ts　of　sub－strings．　Each　sub－string　rep　resents　a　corresponding　all　ocable

positi　on　where　any　block　can　b　e　in．　For　given　tasks，　so，　there　are　twelve

allocable　positions．　Each　sub－string　has　four　bits，　and　when　an　i－th　b　lock　is

placed　in　an　allocable　position，　the　value　of　i－th　b　it　in　the　corresponding　sub－

str血9　お　’11　and　other　bits　take　value’0’．　If”ho　blo（：k　exisお　in　an　a皿o（：able

position，　then　all　bits　take　valu　e　’O’．　Therefore，　in　every　sub－string，　one　or　none

bit　takes　valu　e　’1’　and　all　of　others　takes　value　’O’．　As　a　res　ult　of　this．　a　state　of
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　／

blocks　is　encoded　into　a　48－bit　（＝4’3’4）　lengthen　string．　So，　the　length　of　a

conditional　part　of　a　classifier　and　a　masking　classifier　are　equal　to　that　of　the

enco　ded　string．　Even　if　these　easy　tasks，　rep　resenting　ful　l　info　rmati　on　of　a
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probleni　state　requires　long　string，　and　then　the　search　space　of　strings　becomes

very　large．　Therefore，　to　make　an　effective　search　environment，　only　useful

features　to　plan　operations　have　to　be　extracted　from　the　problem　state．

田
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下
露

　　ロ　　　コ　ロ　コ　の　ロロ　ロ　の　ロ　ロ　コ　コ　う　コ　ロ　ロ　　　コ　の　マ
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　　　　1　2　3slots

Figure　3．12　A　direct　representation　method　of　a　state　of　blocks．

　　　　　　Then，　a　wirmer　reactive　rule　that　is　made　by　combining　an　original

classifier　and　a　masking　classifier，　is　selected　by　the　conditional　matching　and

the　rule　comp　etition　defined　above．　Accord　ing　to　the　action　part　of　a　selected

reactive　rule’operations　of　rd）ot　at　that　time　are血sセ’ucted・An　action　part

consists　of　two　fields，　thus，　al　and　a2．　Based　on　the　instructed　al　and　a2，

Pickしlp（aエ）and　PutDown（a2＞are　carried　out，　then　a　state　of　blocks　is

transformed．　’lhese　procedures　mentioned　above　are　rep　eatedly　performed

unti1　attaining　the　goa1　state．　C　onsequently，　a　sequence　of　operations　is

rep　resented　by　a　chain　of　executed　reactive　rules　that　transforms　a　probleni

state　from　an　mitial　state　to　the　goal　state．

　　　　　　A　systern　has　to　revise　the　strength　valu　es　o　f　cl　assifiers　based　on　each

Classifier撃s　use佃ness．　Thu　s，　thiS　credit　apportionment　task　involves　evaluating

which　classifiers　have　played　important　role　in　determining　an　eventual

success．　ln　this　experiment，　this　credit　assignment　mechanism　is　realized　by　the

bucket　brigade　algoritim　and　the　revision　method　defined　in　section　3．4．3，　Also，

the　classifier　that　makes　the　last　reactive　rule　in　the　sequence，　receives　an

environmental　reward　because　of　achieving　the　goal　state．
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3．4．4．3　Experimental　Results

　　　　　　A　masking　classifier　system　is　applied　to　given　tasks　to　examine　the

learning　performance　of　prop　osed　method．　Table　3．8　rep　resents　experimental

parameters．　An　initia1　set　of　classifiers　is　randomly　generated　such　that　there　is

no　illegal　pattern　Also　an　initial　set　of　masking　classifiers　is　created　at　random．

The　new　rule　discovery　mechanism　for　original　classifiers　does　not　start　up　in

learning　trials．　The　other　hand，　new　masking　classifiers　would　be　generated　by

genetic　algorithrns　based　on　the　average　connective　strength　values，　S（mcfj），

defined　by　equ　ation　（34－16）．　Du　ring　ten　learning　trials，　one　useless　masking

classther　is　．eliminated　and　one　new　generated　masking　classfier　takes　the　place

of　that．

　　　　　　Figure　3．13　illustrates　the　learning　cu　rves　of　the　masking　classifier

system　for　given　experimental　tasks．　ln　this　figure，　the　axis　of　abscissa　is　the

leartmg　trials，　and　the　axis　of　ord　inate　rep　resents　total　cost　to　attain　the　goal

states．　As　this　figure　shows，　the　masking　classifier　system　has　searched

soluti　ons　and　has　learned　appropriate　bchaviors．　This　res　ult　ind　icates　that　the

large　potential　rule　space　is　effectively　covered　by　combining　a　small　number　of

classifiers　and　masking　classifiers．　The　solutions　of　planning　tasks　converge　at

good　solutions　by　a　learning　mcchanism．　lhat　means　that　only　one　chain　of

stacking　operations　is　made　up，　because　the　usefu1　classifiers　tend　to　have

higher　strength　values　than　that　of　other　classifiers　by　the　retnforcement

algo　ri　thrns・AIso，　solutions　of　given　tasks　vib　rate　血　the　earlier　period　of

learl血g．　It　seems　that　the　system　searChes　extensively　in　the　pr（わ1㎝domain

to　diminish　the　unknown　spaces．　Since　the　high　learning　performances　are

obiained，　the　strong　learning　ability　of　the　masking　classifier　systam　is

examined．　Figure　3．14　rep　resents　strength　valu　es　of　classifiers，　Sof，，　in　the

learned　system　fo　r　example　1　over　200　learning　trials．　This　res　ult　expresses　that

higher　strength　valu　es　are　assigried　to　some　usefu1　classifiers　by　retnforcement

mechanisms　in　the　masking　classdier　system．　After　the　learning　for　example　1

0ver　200　learning　trials，　revised　commective　strength　values　are　als　o　shown　in
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figure　3．15．　ln　this　figure，　plotted　values　are　connective　strength　valu　es　between

each　masking　classifier　and　the　particular　classifier，　cf．　that　is　venfied　as　a

good　classifier　in　figure　3．14．　As　this　res　ult　illu　strates，　it　is　cl　ear　that　the　useful

mask　is　extracted　for　a　classifier　by　the　proposed　strength　revision　mechanism．

the　number　of　classifiers．　N
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ノ

100

the　number　of　maskng　classifiers，　M 20

血itial　strength　value　of　classifiers，　Sci 100．0

血itial　value　of　every　connective　strength，　Sc（（f，

　　　　　　　　　　　　　　　　栩cf」）

05

the　reinforcement　factor　for　the　bucket　brigade

　　　　　　　　　　　　　algorit｝un，　ct

O．2

the　discount　factor　for　the　connective　strength

　　　　　　　　　　　　　revision，　S
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Figure　3．13　Learning　curves　．of　the　masking　classifier　system　for　given

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　experimental　tasks．
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Figure　3．14　Strength　values　of　classifiers，　Scf，，　in　the　learned　system　for　example

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　1　over　200　learning　trials．
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Figure　3．15　Revised　commective　strength　values　in　the　learned　system

　　　　　　　　　　　　for　example　1　over　200　learning　trials．

ln　this　figure，　plotted　values　are　connective　strength　values　between

　　each　masking　classifier　and　the　particular　classifier，　cfi　6，　that　is

　　　　　　　　　　verified　as　a　good　classifier　in　figure　3．14．
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1

　　　　　　Next，　to　comp　are　the　learning　performance　of　prop　osed　approach　with

thos　e　of　simple　classifier　systems，　three　simple　cl　assifier　systems　are

implemented　to　the　same　tasks．　Table　3．9　shows　obtained　simulation　res　ults　of

four　types　of　classifier　systenis，　thus，　a　masking　classifier　systern　having　100

classifiers　and　20　masking　classfiers，　a　simple　classifier　system　with　2000

classifiers，　a　simple　classifier　systeni　with　1000　classifiers，　and　a　simple　classifier

system　with　500　classifiers．　in　this　table，　two　res　ultant　valu　es　are　expressed，

thus，　the　operational　cost　of　the　found　best　solution　and　the　required　learning

trials　to　converge．　Let　N　and　M　be　the　number　of　classifiers　and　masking

classifi　ers　res　pectively，　the　number　o　f　reactive　rules　to　b　e　evaluated　is　equ　al　to

NxM．　However，　in　acquired　res　ults，　the　learning　performance　of　a　simple

classifier　systeni　having　2000’classifiers　is　better　than　that　of　a　masking

classiner　system　with　100　classihers　and　20　masking　classifiers．　lt　seems　that　a

simple　classifier　system　with　NxM　classdiers　tends　to　have　higher　diversity

than　a　masking　classifier　system　with　N　classifiers　and　M　masking　classifiers．　lt

is　als　o　examined　in　this　table　that　the　m　asking　classifi　er　system　has　a　simi　lar

grade　of　learning　performance　with　a　simple　classifier　system　with　1000　rules．

A　simple　classifier　system　having　500　classifiers　demonstrates　worse　res　ults．　In

particular，　for　example　2，　any　solution　cannot　have　been　found．

Table　3。90btained　simulation　results　of　four　es　of　classifier　systems．

Example　1 Example　2

cost　of　the　best　solution 12 20100¢

{20吻 required　lea】ming　trials　to　converge 97 153

cost　of　the　best　solution 12 16
　　量

Q000娚 required　learning　trials　to　converge 138 212

cost　of　the　best　solution 14 24

1000瓠 required　lea〕ming　trials　to　converge 59 87

cost　of　the　best　solution 28 failure

500（∫ required　learning　trials　to　converge 48
一
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　　　　　　Finally，　1　performed　an　additional　expertment．　Figure　3，16　shows　a

relatively　comp　lex　task．　ln　this　task，　there　are　twelve　blocks　and　four　slots．　In

this　experjment，　a　thousand　original　classifiers　and　thirty　masking　classifiers

are　used　in　a　masking　classifier　system．　The　learning　cu　rve　of　this　masking

classifier　system　for　the　task　example　3　is　illu　strated　in　figure　3．17．　Al　so　fo　r　this

task，　a　good　solution　is　acquired　by　this　machine　learning　system．

Example　3

D 正 正 D
C G K K C G
B F J J B F
E 1 1 A E

1 2 3 4 1 2 3 4

Figure　3．16　A　relatively　complex　task．
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Figure　3．17　The　learning　curve　of　this　masking　classifier　system　for　the　task

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　example　3．
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3．4．5 Conclusions

　　　　　　in　section　3．4，　1　defined　the　masking　classifier　to　extend　the

rep　resentational　performance　of　classifier　systems．　The　prop　osed　approach

takes　the　following　advantages；

（1）　in　a　simple　classifier　system，　when　the　size　of　internally　represented

　　　problem　space　is　huge，　there　are　difficulties　to　learn　a　given　task．　For

　　　example，　thus，　the　systeni　must　have　a　tremendous　number　of　classifiers，

　　　and　then　it　requires　the　great　size　of　memory　and　the　miserable　amount　of

　　　comp　utational　cost．　lf　the　system　has　an　appropriate　number　of　rules　to

　　　handle，　then　the　undesired　situation　might　happen　where　an　encoded

　　　envirorumenta1　state　cannot　be　matched　with　any　classfier　in　the　system．

　　　For　these　difficulties，　the　masking　classifier　extends　the　covering　search

　　　space　without　increasing　the　number　of　classifiers．

（2）　By　combining　a　certain　classifier　and　some　variety　o　f　masking　classifiers，

　　　some　schemata　can　be　examined　for　the　classifier．　As　a　res　ult　of　this，　a

　　　usefu1　sub－space　in　a　rule　space　is　extracted　fo　r　a　problem　state．　That　is，

　　　when　only　a　parha1　informati　on　in　a　fully　rep　resented　long　string　is　need　ed

　　　to　solve　a　problem，　the　benefit　partial　search　space　can　be　clarified　by　the

　　　effect　of　masking　classifiers．

l
t
l
’

　　　　　　The　masking　classifier　system　is　applied　to　block　stacking　problem　to

veri　fy　above　advantages．　Experimental　res　ults　show　some　features．　［hat　is，　a

masking　classifier　system　having　100　classthers　and　20　masking　classfiers

demonstrates　the　good　learning　performance　that　is　likely　to　that　of　a　simple

dassifier　system　having　1000　Classifiers．　By　see血g　revised　cormective　strength

valu　es　in　the　learned　system，　it　is　clear　that　the　profit　partial　search　space　of　a

problem　domain　can　be　extracted　by　the　masking　effect．
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4．1　Preliminary

　　　　　　In　this　chapter，　some　engineering　problems　are　solved　by

tmplementing　the　GAPS．　1　have　chosen　some　variety　of　problem　domains　to

examine　the　problem　solving　performances　of　GAPS．　Treated　problern　domains

are　combinatoria1　opttmization　problems，　reactive　plarming　problems，　and

schedu　ling　problems．　Definitely，　at　first，　3－Dimensional　Packing　Problems　are

effectively　solved　in　section　4．2．　ln　this　application，　3一一Dimensional　packing

strategies　are　evolved　by　adaptive　tuning　systems　in　whic　h　the　hybrid　tuning

metho　d　o　f　GA　and　heuristics　is　applied．　ln　multiple　containers　environments，

hierarchical　tuning　mechanisms　are　als　o　prop　osed．　Based　on　evolved　packing

strategies，　the　possibility　of　development　of　3－D　packing　rule一一base　systems　is

discus　sed．　Next　in　section　4．3，　Autonomous　Mobile　Robot　Navigation　Problems

are　solved　by　a　classifier　system－based　retnforcement　learning　mechanisms．　ln

this　application，　multiagent　environments，　in　whic　h　multiple　mob　il　e　robots

exis　t血　one　navigation　area，　are　aISo　treated・As　the　third　apPlication，

Sequenc　ing　Prob　lem　in　Process　Pl　anning　is　described　in　secti　on　4．4．　This

prob　lem　is　an　ord　ering　prchlem　with　geometrical　constraints．　in　secti　on　4．5，

then，　the　GAP　S　als　o　solved　the’Robo　t　Task　Pl　arming　Problems　in　multi　agent

environments，　that　is　a　distributed　autonom　ou　s　planning　prch　l　em．　ln　this

prchlem　domain，　1　attempt　to　realize　a　mechanism　by　which　coop　erative
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strategies　of　agents　can　be　acquired．　Finally，　Reactive

Problems　of　robot　manipulators　is　introduced　in　section　4．6．
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4．2　The　Development　of　Adaptive　Tuning

　　　　　Systems　of　3－Dimensional　Packing

　　　　　Strategies

4．2．1 Introduction

　　　　　　ln　this　application，　the　new　approach　of　how　to　solve　the　3－D　packing

pr（ib　lem　automatically　is　prop　osed．　When　we　attempt　to　construct　the

automatic　packing　system　in　an　automated　factory，　we　must　solve　some

difficult　problems．　One　of　the　most　difficult　problems　is　determination　of

packing　sequence　which　largely　effects　the　solution　of　3－D　packing　problem．

Ihis　problem　is　well　known　as　a　comp　lex　combinatorial　problem　as　well　as　3－D

space　allocation　one．　Namely，　a　number　of　given　boxes　with　different　sizes

should　be　packed　into　a　given　rectangular　space　called　a　container　so　that　the

least　amount　of　emp　ty　space　is　left．　Even　by　skilled　human　workers，　the

problem　is　beyond　their　control，　as　the　size　and　the　variety　of　the　boxes　increase．

’lherefore，　the　development　o　f　an　automatic　systcm　with　high　packing

perform　ance　is’　required．　Until　tod　ay，　there　were　some　approaches　to　the

prchlem，　e．g．，　approaches　from　mathematical　one　to　prod　uction　rule－based　one

［Minagawa，　Kanazawa　and　Kakazu　89］．　And　all　of　these　approaches　adopted

the　predetermined　theories　or　rules　which　are　subject　to　the　prob　lem　itsel£

’lherefore，　it　is　difficult　to　apply　the　approaches　to　the　automatic　packing

system．

　　　　　　So，　1　attempt　to　realize　the　mechanism　that　3－D　packing　rule　is

automatically　tuned　and　optimum　packing　solution　is　obtained．　To　realize　this

mechanism，　1　applied　genetic　algorithms　［Holland　75］　［Goldberg　87］　［Davis　and

Steenstrup　87］　which　mimic　the　process　of　natural　evolution　system．　By　the

mechanism，　packing　perform　an，ce　is　tmproved　gradually，　and　near－optimal

allocation　can　be　obtained．　Genetic　algorithms　are　well　known　in　their

applications　for　nonlinear　optmization　problems．　Using　genetic　algoritlmis，　an
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object　to　be　tuned　is　encoded　to　a　string　using　alphabetic　symbols　and　numbers．

A　population　is　generated　as　a　set　of　strings，　and　each　string　is　determined　to

survive　or　die　depending　on　their　search　res　ult．　The　strings　evolve

automatically　by　using　genetic　operators，

　　　　　　ln　this　approach，　genetic　algorithms　are　hybridized　with　heuristies．

That　is，　the　packing　strategy　is　control　led　by　two　evaluation　imcti　ons　that

dominate　the　heuristic　packing　rule．　The　heuristic　3－D　packing　procedure　in　a

container　consis　ts　of　two　steps．　First，　evalu　ation　values　of　allocatable　positions

in　the　container　are　calculated　by　the　evaluation　function．　Allocati　on　positions

are　determined　according　to　calculated　valu　es．　Second，　a　box　is　placed　on　a

predetermined　next　allocation　position．　The　m　ost　suitable　box　is　selected　from　a

set　of　unallocated　boxes　according　to　another　evaluati　on　function．　These　two

steps　are　executed　recursively　until　the　allocation　space　satis　fies　the　termination

conditions．　Since　calculated　packing　results　largely　depend　on　the　combination

of　the　weighted　coefficient　values　of　the　two　evaluation　functions，　an　agent　has

to　search　for　one　which　gives　a　near－optimal　solution，　i．e，，　the　agent　acquires

the　searched　string　of　coefficient　valu　es　as　the　packing　strategy．　To　find　the

near－optimal　strategy　for　the　ind　ividual　problem，　the　weighted　coefficients　o　f

the　evaluati　on　functions　are　tuned　by　applying　the　genetic　operators　suc　h　as　a

reproduction　operator，　a　crossover　operator　a　nd　a　mutation　operator．

　　　　　　And，　to　use　the　obtained　tuned　res　ults　as　accumu　lated　suc　cessful

strategies，　1　construct　a　3－D　packing　rule－b　ase．　［he　rules　in　rule－base　are

comp　osed　of　”cond　itional　part”　which　expresses　the　features　of　the　given

prchlem　and　”p　rocedu　ral　part”　which　gives　the　packing　strategy．　To　select　a

usefu1　packing　rule　from　rule－base　for　the　given　probleni，　conditional　matching

is　carried　out　b　etrween　the　feature　info　rma　ti　on　of　inp　ut　data　and　the　that　o　f

rules．

　　　　　　Furthermore，　1　treat　the　extended　3－D　packing　problems，　that　is　in　a

mUlti｛ontainer　environment．　The　dif丘c皿ties　of曲probl㎝are　comp　ound　ed

血a　mUltiagent　environment血which　there　are　many　conta血ers　and醐tiple

agents　that　perform　the　packing　operations　of　co　rresponding　containers．

Because，　it　is　very　difficult　to　determ　ine　whic　h　box　sho　uld　be　assigned　to　a

container，　this　determination　then　affects　the　whole　packing　performance．　ln
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this　stud　y，　the　3－D　packing　strategy　in　a　multiagent　environment　utilizes　an

agent　strategy　and　a　sup　ervisor　strategy．　lhese　strategies　are　acquired　through

a　hierarchical　tuning．　This　is　achieved　by　an　agent　strategy　tuning　layer　and　a

sup　ervisor　strategy　tuning　layer．　ln　the　first　step，　each　agent　acquires　the

individual　packing　strategy　related　to　the　corresponding　container　without　the

interactions　from　the　other　agent’s　strategies．　in　the　next　step，　a　sup　ervisor

strategy　is　searched　as　a　prio　rity　sequence　for　ag　ert　ts．　An　ag　ent　pac　ki　ng

strategy　is　rep　resented　by　two　evaluation　imctions，　these　are　the　same　as　the

that　in　single　container　domain．　After　each　agent　strategy　pertaining　to　a

corresponding　container　is　acquired　by　the　genetios－based　adaptation

mechanism，　a　sup　ervisor　strategy　should　be　als　o　searched．　A　sup　ervisor

strategy　is　rep　resented　as　a　priority　among　agents．　C　onflicts　among　agents　are

solved　by　this　strategy．　Thu　s，　each　agertt　performs　the　packing　of　a　container　in

the　ord　er　of　priority．　’llrte　agent　having　higher　priority　carries　out　the　packing

other　agents　having　lower　priorities　have　to　wait　for　their　executions．　To

tmplement　genetic　algorithms　in　a　sup　ervisor　strategy，　a　string　is　fo　rmed　as　a

sequence　of　the　numbers　of　agents．　However，　simple　genetic　algorithms　canno　t

be　applied　to　such　an　ord　er－based　string．　Therefore，　a　sup　ervisor　strategy　must

als　o　be　tuned　by　modified　genetic　operators　for　ord　er－based　strings，　i．e．，　ord　er－

based　uniform　crossover　and　order－based　mutation．

　　　　　　Based　on　the　prop　osed　method，　1　carried　out　some　numerical

expertments　on　a　constructed　3－D　packing　simulator．　First，　expertments　of　the

agent　strategy　acquisition　are　carried　out　by　genetios－based　adap　tation．　Next，　I

show　the　experimental　res　ults　of　3－Dimensional　packing　rule－base　systems．

Furthermore，　1　als　o　carried　out　experiments　of　the　sup　ervisor　strategy

acqui　sition　in　a　multiagent　environment　ln　this　experiment，　a　prio　rity　sequence

of　etght　agents　having　ind　ividual　strategies　is　tuned，　and　the　tmprovement　o　f

the　whole　packing　performance　is　shown．　in　the　remainder　of　this　paper，　the

details　of　this　methodology　are　descried，　and　the　usefulness　of　the　prop　osed

method　is　examined　．
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4．2．2 Related　Works

　　　　　　As　we　already　know，　a　lot　of　interesting　res　earches　from　theoretical

investigations　to　engtneering　applications　have　been　achieved　from　Holland

presented　the　framework　of　his　genetic　algorithms［Holland　75］．　The　strong

performance　of　genetic　algorithms　as　an　optimization　technique　has　been

examined　for　some　difficult　problems　which　are　hard　to　solve　theoretically．

Particularly　in　the　combinatorial　opttmization　problern　field，　successfu1　res　ults

have　been　rep　orted　for　traveling　salesman　problem，　job　shop　scheduling

prchlems　and　one－dtmensional　bin　packing　prchlems　（Goldberg　and　Lingle　85］

［Davis　851　（Smith　85］　［Yamamura，　Ono　and　Kobayashi　92］．　As　a　pattern　nesting

problem，　Koakutsu，　Sugai　and　Hirata　prop　osed　a　method　to　opttmize　the

placement　of　LSI　blocks　by　simulated　annealing　based　on　genetic　algori　thms

［Koakutsu，　Sugai　and　Hirata　90］，　and　the　integration　of　artificial　neural

networks　and　genetic　algorithms　is　explored　as　a　solution　approach　for　the

irregular　pattern　nesting　problem　in　［Poshyanonda　and　Dagli　93］．　ln　the　2－

dimensional　space，　a　grap　h　partitioning　problem　was　als　o　solved　by　genetic

algorithins　［Kitano　93］．　However，　few　GA－based　approach　has　been　prop　osed

for　the　three　dimensional　packing　probleni．　Because，　this　problem　is　m　ore

comp　lex　than　two　dimensional　nesting　problems　such　as　LSI　pattern　placement

problenis．　In　the　3－dimensional　packing　problem，　comp　li　cated　geometrical

constraints　and　a　huge　number　of　feasible　problem　states　make　this　problem

comp　lex．　As　an　exclusive　res　earch，　House　and　Dagli　rep　orted　an　approach　to　3－

dimensional　packing　using　genetic　algorithms　［House　and　Dagli　92］　［House

and　Dagli　93］．　Their　approach　method　is　too　simple　and　too　direct．　In　their

method，　the　packing　procedure　is　described　as　follows：

（1）

（2）

（3）

Random　lists　of　the　boxes　to　packed　are　created．　The　lists　show　the

order　the　boxes　are　to　be　packed血the　conta血er・

’lhen，　take　first　box　from　the　li　st　and　put　it　on　a　firstly　found　a　ll　o　cabl　e

position　in　a　container．　．

Get　the　next　box　from　the　list，　and　attempt　to　allocate　it　in　a　remaining

space．
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（6）

Repeat　until　all　boxes　are　checked．

rlThe　lists　are　passed　one　at　a　time　to　the　evaluation　algorittm．　The

evaluation　algorithm　determines　the　fitness　ratio　of　a　list．

Then　a　set　of　evaluated　lists　is　modified　by　genetic　operators．

　　　　　　Thus，　a　chromosome　is　rep　resented　as　a　packing　li　st　that　is　a

permutation　of　all　boxes．　This　means　that　when　a　lot　of　boxes　are　given，　a

represented　chromosome　becomes　very　long　string．　Since　the　search　space

bec　omes　huge，　a　gigantic　number　of　evaluation　times　are　required　to　find　an

appropriate　solution　even　by　using　genetic　algorithms．　Moreover，　they　didn’t

consid　er　about　the　influence　of　a　selected　allocation　position　of　a　box．　lt，　so，

seems　that　their　packing　system　carmot　find　good　solution　for　comp　licated

packng　problems．

　　　　　　lrhe　other　hand，　my　prop　osed　approach　adopts　the　hybrid　method　of

the　packing　heuristios　and　genetic　algorithms．　The　packing　procedure　is

controlled　by　the　packing　heuristios，　and　the　heuristics　are　evolved　by　genetic

algorithms．　’lhis　implies　that　the　search　space　for　genetic　algorithms　does　not

depend　upon　the　number　of　given　boxes．　That　is　the　main　advantage　of　this

approach　method．

　　　　　　In　add　ition，　there　is　no　res　earch　treating　the　3－D　packing　prob　lern　in

multi－con面ner　environmentS．　Therefore　thiS　res　earCh　would　have　a

contribution　for　engineering．

4．2．3 Description　of　the　Three－Dimensional　Packing

Problem

　　　　　　ln　what　follows，　1　address　the　problem　treated　in　this　paper．　ln　this

description，　1　res　trict　the　problem　so　that　given　containers　apd　boxes　have　a

dimensional　attribute，　but　they　don’t　have　other　attributes　such　as　weight　and

so　on．
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　　　　　　Here，　to　solve　the　problem　by　the　GAPS，　1　define　the　3－dimensional

packing　problern　as　an　environmental　adaptive　probleni　That　is，　the

environmental　adaptive　problem，　EAP，　is　represented　by　following　four－tuple；

　　　　　　　　EAP＝〈E，　A，　G，　R＞，　（4－2－1）
where　E　is　the　environment　of　a　system　und　ergoing　adaptation，　A　is　a　set　of

structures　in　the　system，　G　is　the　adaptive　plan　which　determines　successive

structural　m　odifications　in　res　ponse　to　the　environment，　and　R　is　a　measu　re　o　f

the　performance　of　the　stru伽re血the　env廿。㎜ent抽e　3－D　packing　problem

is　described　by　the　above　four　objects　as　follows：

1）E：　The　input　data　of　the　3－D　packing　problem．　The　input　data　is　described

　　　　　by　a　set　of　dimensions　of　a　container　dc　and　one　of　boxes　DB．　’lhat　is，　I

　　　　　define　the　following　objects　about　the　size　of　the　container　and　boxes．

辮
岡
引

謬

dc　＝（　W，L，H）

DB＝｛吻ノ＝エ’一Nb｝

dbj＝（wj，lj，hj）

NB＝｛吻；ノ＝＝　1　’vNb｝

（4－2－2）

（4－2－3）

（4－2－4）

（4－2－5）

where　dc　is　a　given　container，　W，　L　and　H　are　the　dimemsions　of　dc　，　dbj　j

the　b・x・f　the　j・th　type・ω乃an吻are　the　dimensi・ns　of　dbノ・NB　iS　a

set　of　numbers　of　boxes，　and　nbj　j　the　number　of　the　given　j－th　type

boxes．

To　treat　the　packing　problem　as　a　3－dimensional　geometrical　one，　1　set　a

container　in　an　orthogonal　coordinates　systetn　so　as　that　an　arbitrary

point　（x，　y，　z）　in　the　container　satisfies　the　following　equation．

　　　（OSxSW　），　（OSySL），　（OSzSH）．　（4－2－6）

In　this　container，　a　box　must　b　e　placed　so　that　every　surface　o　f　the　box

intersects　with　one　of　the　coordinate　axes　orthogonally．

2）A：　A　set　of　the　packing　strategies．　Each　strategy　is　rep　resented　by　heuristics．

　　　　　From　a　packing　strategy，　we　can　deduce　a　packing　res　ult　which　involves
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the　number　of　the　placed　boxes，　the　packing　sequence，　and　the　allocation

positions　in　the　container．

3）G：　Genetic　algorithms　as　the　evolutionary　ad．ap　tive　plan．　With　genetic

　　　　　algorithms，　each　genetic　operator　is　applied　to　the　strategies　according　to

　　　　　the　their　packing　results．
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4）R： A　measure　of　the　packing　res　ult．　［he　packing　eriteria，　R，　corresponds　to

the　cap　actty　rate　that　rep　resents　the　degree　of　effectiveness　of　a　packing

res　ult　This　cap　acity　rate　is　defined　as　a　ratio　of　the　given　containers’

volumes　to　the　sum　of　the　packed　boxes’　volumes．　The　cap　acity　rate　is

calculated　by　the　fo皿owing　equation，　and　the　optimal　packing　operation

is　searched　so　that　the　capacity　rate　is　maxtmized．

一
1
1

　
　
　
一
　
　
覧
　
　
F
　
F

　
　
　
　
　
一

　　　　　　　Nb
　　　　　　　Σfプ（wプ1プhノ）

　　　R．．ZE－1！一，，．，一i，一．一，i．．．．．．．　，　（4－2－7）
　　　　　　　　　（W・L・H）

where，fj　j　the　number　of　packedノーth　type　boxes・Thu　s，　genetic　operato　rs

are　applied　such　that　the　capacity　rate　is　maximized．

4．2．4　Hybrid　Adaptation　Method　in　Single　Container

　　　　　　　　Environments

　　　　　　ln　this　section，　1　describe　the　3－dimensional　packing　strategies　that　use

heuristios　to　achieve　the　effective　packing．　’llhen，　the　implementation　method　o　f

genetic　algoritltms　is　also　defined　to　evolve　this　packing　strategy．

4．2．4．1　The　3－Dimensional　Packing　Strategy

　　　　　　［he　3－D　packing　strategy　consis　ts　of　the　following　two　steps　（figure

4．1）　．
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Evaluation　values　of　allocable　positions　in　the　given　container　are

calculated　by　evaluation　imction．　Next　allocation　positions　are

determined　according　to　the　calculated　values．

A　box　is　placed　on　a　predetermined　next　allocation　position．　Tlie　most

suitable　box　is　thus　selected　from　the　set　of　unallocated　boxes　according

to　another　evaluation　function．

繋
難
聾
酵
藝
麗
麗
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These　two　steps　are　executed　recursively　until　the　allocation　space　satis　fies　the

termination　conditioms．

Stepl：　Selecting　a　next
　　　　　　allocation　position

X

Step2：　Selecting　a　box

　　from　unallocated　boxes

8
臨
画

．

　．e－e

es－es－tee

Y

Figure　4．1　The　3－D　Packing　Strategy

4．2．4．2　Evaluation　Function　to　Select　an　Allocation　Position

　　　　　　To　deterrnine　a　next　all　ocation　position　where　a　next　b　ox　should　be

placed，　an　evaluation　imction　is　prepared．　Accord　ing　to　the　calculated　values

of　the　evaluation　imction，　a　most　suitable　allocation　position　is　selected　from

the　set　of　the　allocable　positions　IAPi｝．　Thus，　an　evaluation　value　Pi　j　s　given　as；

　　　　　　　　Pi　＝．f〈APi）　E．f〈xb　yi，　zD．　（4－2－8）

Here．　the　function　P　is　defined　in　the　form　of；
　　　ノ
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　　　　　　　　Pi＝el　・xi2＋e2　・yi2＋e3　’zi2　（4－2－g）

where　（xi，yi，zi）　are　the　coordinates　of　the　i－th　allocatable　position，　and　el，　e2　and

e3　are　weighted　coefficients．　Accord　ing　to　the　following　equation，　an　allocatable

position　which　has　P’　is　selected　as　the　next　allocation　position．

　　　　　　　　P’一　］1．e．1，n　（Pi］　（4－2－10）

where　IP　is　a　set　of　the　numbers　of　the　allocatable　positions．　lhis　evaluation

imction　is　formed　to　rep　resent　the　heuristic　packing　knowled　ge　about　an

allocation　position．

4．2．4．3Evaluation　Function　to　Select　a　Box

　　　　　　To　seleCt　a　box　which　should　beplaced　on　the　predetermined　allocation

position　from　the　set　of　the　unallocated　boxes｛UABi｝，　I　define　another

evaluation　fUnction　of　form；

　　　　　　　　　　　　がど

　　　　　　　　B＝Σ（ak・hk）　　　　　　　　　　　　　　　　　（4－2－11）

　　　　　　　　　　　k＝l

where　ak　iS　the　k－th　weighted　coeffident，　bk　iS　the　k－th　evaluation　item　about

the　dimensions　of　a　box，　and　ne　is　the　number　of　evaluation　items．　ln　this

application，　1　consid　er　three　evaluation　items（ne＝3）．　”lhe　evaluation　items　bk　are

settled　as　follows：

O
●ヱ
わ

　
の2わ

b3：

The　degree　of　the　difference　between　the　dimensions　of　the　box　and　the

contaMer．

bi＝（wi／w）2＋ai／L）2＋（hi／H）2　（4－2－i2）

The　degree　of　tallness　of　the　box．

b2　＝hi2　／．　（w　i2＋li2）　（4－2一　13）

’lhe　degree　of　the　difference　of　bottom　area　between　the　box　and　the

contaMer．

b3＝（wi’li）／（W－L）　（4－2－14）
where　wi，　li，　and　hi　are　the　dimensions　of　the　i－th　type　box　and　W，　L，　and　H　are

the　dimensions　of　the　container． Ac　co　rd　ing　to　the　fo　ll　owing　func　ti　on，　a　box

　　128
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having　B”　is　selected　for　next　allocation．

　　　　　　　　B㌔聡【Bゴ1　　　　　　　　（4口2－15）

where　lnb　is　a　set　of　the　numbers　of　types　of　given　boxes．　’lhis　evaluation

function　and　evaluation　items　are　als　o　defined　to　rep　resent　the　heuristic

packing　knowledge　about　a　box．

4．2．4．4　Altering　the　Allocation　Space

　　　　　　During　the　execution　of　the　two　procedures　above，　it　is　necessary　to

alter　the　current　state　of　allocation　space　based　on　the　latest　allocation　res　ult．

Thus，　the　set　of　allocatable　positions　｛APCi｝　is　altered　every　time　a　box　is　placed．

This　process　is　summarized　as　follows：

）1

）2

New　positions　are　add　ed　to　the　｛APCi｝　after　each　allocation．　When　a　box

having　the　dimensions　（w，　1，　h）　is　placed　on　coordinates　（x，　y，　z），　the

coordinates　of　new　allocatable　positions　are　given　as　the　following

equation（figure　4．2）．

　　　　NEW一一P　＝｛　（x＋w，　y，　z）　，　（x，　y＋1，　z）　，　（x，　y，　z＋h）｝．　（4－2－16）

The　NEW．P　are　added　to　the　｛APCi｝，

The　positions　on　which　no　box　can　be　placed　are　deleted　from　the　set　of

allocatable　positions　｛APCi｝・

i

z
i1　Zl（w，1，h）

X

0
0
0
■

　　の●
　．の
一一

e　e　一　一　e　　－　e　e　t

Y

（x，y，乞）

Figure　4．2　Altering　a　set　of　allocable　positions．
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4．2．4．5　The　Termination　Conditions

　　　　　　lhe　packing　procedure　is　terminated　when　an　allocation　space　satis　fies

either　or　both　of　following　conditions．

1）　No　box　remains　for　further　allocation，　i．e．，

　　　　　　　　｛UABi｝一¢．　（4－2－17）
2）　No　allocatable　position　exists　in　the　container，　i．e．，

　　　　　　　　｛APCi｝＝¢．　（4－2－18）

灘

、愛

4．2．4．6　lmplementing　the　Genetic　Algorithms

　　　　　　Calculated　packing　res　ults　largely　depend　on　a　combinati　on　of　the

weighted　coefficients　of　the　evalUation　functi　ons．　Therefore，　when　1　attempt　to

find　the　imction　which　gives　a　near－optimal　solution，　i．e．，　1　”adapt”　the　strings

of　the　coefficient　values　by　implementing　gertetic　algori　thms．　Genetic

algorithms　are　search　algorithms　based　on　natural　selection　and　natural

geneties　organized　by　the　evolutional　pressure　in　a　biological　systern．　ln　genetic

algorithrrts，　an　object　to　be　tuned　is　encoded　to　a　string　using　letters　and

numbers，　and　a　population　is　generated　as　a　set　of　strings．　Each　string　is

determined　to　survive　or　die　depending　on　its　fitness　valu　e．　Values　are

calculated　based　on　each　search　result．　Using　this　mechanism，　packing

performance　is　improved　gradually，　and　a　near－opti　mal　so　lution　can　be

obtained．

』
．
㌧

Representations

　　　　　　As　1　mentioned　above，　a　packing　strategy　is　rep　resented　by　two

evaluation　functions．　The　packing　res　ult　of　a　container　largely　depends　on　the

combination　of　weighted　coefficient　values　of　these　imctions．　ln　this

application，　a　string　si　j　expressed　as　a　combination　of　weighted　coeffictents

which　consist　of　a　sequence　of　the　above　six　evaluation　items，　that　is，

　　　　　　　　si　＝（el，　e2，　e3，　al，　a2，．a3）　（4－2－19）

where’ T声an　f－th　str血9・As　the　set・f　the　strings・ap・pulati・n　A（t）at

generation　t　is　generated，　that　is，
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　　　　　　　　A（t）　＝（si；　i＝1－pop一．一size　｝，　（4－2－20）

where　pop一一size　is　the　number　of　strings　in　a　population　that　does　not　vary　in

time．　To　automatically　tune　up　the　strings，　genetic　operators　such　as

conventional　rep　roduction，　crossover　and　mutation　are　applied　over　several

generations．

Reproduction　Operator

　　　　　　A　rep　roduction　operator　takes　the　role　o　f　copying　useful　strings　fo　r　use

in　next　generation．　This　is　carried　out　according　to　each　string’s　selection

possibilities　that　are　calculated　using　the　capacity　rate，　R，　defined　in　section

4．2．3．　Thu　s，　the　selecti　on　possibility　of　an　i一・th　string，　P．repro　i，　is　given　as

follows：

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　2

　　　　　　　　P一　ゴ＝ず課。rst）2’　　（4’2’21）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　ノ＝1

where，

　　　　　　　　Rworst　＝MiP［Ri］r　（4－2“22）
　　　　　　　　　　　　　　　　iE　IS

and，　IS　is　a　set　of　the　string’s　numbers．　Using　P一一repro　i，　the　rep　ro　duced　number

of　the　i－th　string　to　the　next　generation　t＋エis　given　as；

　　　　　　　　N．reproi　一一　P－reproi　e　pop．一size．　（4－2－23）

Each　string　is　stored　into　a　mating　pool　according　to　the　N－repro　i　for　further

operatlons．
，

Crossover　Operator

　　　　　　A　crossover　operator　effects　on　stored　strings　in　the　mating　pool．　’lhis

operation　consists　of　the　following　two　steps．

1）　Random　selection　of　the　two　strings　to　be　mated．

2）　The　random　exchange　of　sub－strings　on　the　crossover　position．

This　is　called　the　conventional　one　point　crossover　operation．
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Mutation　Operator

　　　　　　A　mutation　operatorals　o　has　an　effect　on　the　strings　in　the　pool．　ln　this

operation，　the　value　of　a　selected　string　is　alternatively　changed　from　1　to　O．

1

4．2．5 Development

Rule－base

of　a　Three－Dimensional　Packing

　　　　　　To　use　the　obtained　tuned　res　ults　as　an　accumu　lated　set　o　f　suc　cessful

strategies，　1　constructed　a　3－D　packing　rule－base．　The　rule－base　has　a

mechanism　in　which　the　feature　information　of　a　given　prob　lem　is　extracted，

and　a　packing　strategy　with　high　performance　is　selected　and　applied　to　the

problem（figure　4．3）．　Each　rule　in　the　rule－b　ase　is　comp　osed　of　two　parts：　a

conditional　part，　which　expresses　the　features　of　the　given　problem，　and　a

procedural　part，　which　gives　the　packing　strategy．　［lrtus，　the　procedural　part

corresponds　to　the　tuned　string　above．

Tuned
@　　Strings

Input　d紐ta

　　Coding　the

bonditional　Parts

　Extraction　of　the

eeature夏nforma価on
……i嚢ii懇ii騰懸……1
　　　　　’ 繊・，…，………

D面責蕪箋i難i……、，

Conditional　Matching

new　ruコes Packing
@　　Simu雇ation

屋ow　perfbrmances

Tuning　the

oacking　Ruies

Figure　4．3　A　conceptual　fiow　of　a　3－D　packing　rule－base．
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4．2．5．1　Extraction　of　the　Feature　lnformation

　　　　　　To　generate　a　conditional　part，　the　feature　information　of　the　given

problern　is　extracted．　ln　the　conditional　part，　this　feature　information　is

rep　resented　by　using　the　ratio　of　the　volumes　RV　between　the　container　and

each　box，　i．e．，

　　　　　　　　RVi一幅1鴇1　　　　（4－2－24）

Using　RVi，　1　define　the　characteristic　values　of　the　five　different　feature

extraction　items　as　follows：

譲
鍵

Ci：　Mmimum　value　of　RV

　　　　　　　　Ci＝M．i’P［RVi］　（4－2－25）
　　　　　　　　　　　　f∈1”わ

C2：　Maximum　value　of　RV

　　　　　　　　C2＝max［RVi］　（4－2－26）
　　　　　　　　　　　　　fd肋

C3：　Average　value　of　RV

　　　　　　　　　　　　Nわ

　　　　　　　　　　　　2Rv，

　　　　　　　　C3：一’i．　（4－2－27）
　　　　　　　　　　　　　　Nわ

C4：　Difference　between　the　number　of　given　boxes　and　C3

　　　　　　　　　　　　Nわ

　　　　　　　　C4＝　：1£　nbi－C3　（4－2－28）
　　　　　　　　　　　　i＝1

Cs：　Standard　deviation　of　RV

　　　　　　　　　　　　　　Nわ
　　　　　　　　　　　　　　2　（Rv，　一　c，　）2

　　　　　　　　c，＝Nl一’i　．　（4－2－2g）
　　　　　　　　　　　　　　　　　　Nわ

where　lnb　is’
@’

＝@set　of　the　numbers　of　types　of　boxes．

　　　　　　Each　characteristic　value　of　the　extraction　items　is　encoded　into　a　sub－

string　of　five　bits　length　according　to　the　following　equations．
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　　　　　　　　　Sik＝1：ゲ（k－1）・rCi≦Cザmin　Ci＜k・γCi，（k≠5）

　　　　　　　　　　　　　　　　　（k　一一　1）・　rci　〈一一　Cii－min　Ci　〈一　k・　rci　，　（k＝5），

　　　　　　　　　　sik　：O：　otherwise

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（i＝1，2，．．．，5，　k＝1，2，．．．，5），　（4－2・・30）

where，

　　　　　　　　Min　Ci　’一一一　ii．｝．li，P［Ci7t］，　（4－2－31）

　　　　　　　　rCi＝（囎x【Cガ］一面募［cヴ］）／5・　　　　（4－2－32）

and　Ski　j　a　value　of　the　k－th　bit　of　the　i－th　extraction　item，　Ci7　is　a　valueof　the　i－

th　extraction　item　of　the　j－th　rule，　and　Jr　is　a　set　of　the　numbers　of　rules　in　the

rule－base．　Finally，　a　conditional　part　is　generated　as　a　sequential　combination　of

the　five　sub－strings　above．

旨

4．2．5．2　The　Conditional　Matching

　　　　　　To　select　a　rule　from　rule－b　ase　fo　r　a　given　prob　l　em，　conditional

matching　is　carried　out　between　the　feature　information　of　the　given　problem

and　the　that　of　rules．　The　matching　process　is　carried　out　on　every　feature　item

by　simply　comp　aring　each　of　the　sub－strings；　the　difference，　which　is　evaluated

by　counting　the　number　of　positions　having　value　O　between　thos　e　having

valu　e　1　，　is　calculated．　The　summation　of　each　item’s　difference　between　the

given　pr6blern　and　the　conditional　part　of　a　rule　is　defined　as　the　feature

distance．　As　the　winner　rule　o　f　rule　comp　etition，　1　select　the　rule　having　a

mintmum　value　of　the　feature　distance．

　　　　　　When　conditional　matching　fails　or　a　low　packing　performance　is

detected，　the　problem　is　entirely　solved　again　using　the　above　tuning

mechanism．　After　this　searching，　the　tuned　result　is　added　to　the　rule－base．
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4．2．6　Hierarchical　Adaptation　of　3－D　Packing　Strategies

　　　　　　　　in　Multiagent　environments

　　　　　　in　this　section，　1　extend　the　3－dimensional　packing　problem　defined

ab　ove．　ln　particular，　the　diffic　ulties　o　f　this　problem　are　comp　ounded　in　a

multiagent　environment　in　which　there　are　multiple　agents　that　perform　the

packing　of　corresponding　containers．　Here，　1　attempt　to　realize　the　mechanism

by　which　the　3D　packing　strategy　is　automatically　tuned　and　by　which　the

optimum　packing　solution　is　obtained　in　a　multiagent　environment　by

applying　gertetic　algorithms．　The　3－D　packing　strategy　in　a　multiagent

environment　is　acquired　through　a　hierarchical　adap　tation．　This　is　achieved　b　y

an　agent　strategy　tming　layer　and　a　sup　ervisor　strategy　tuning　layer．　First，

each　agertt　acquires　the　ind　ividual　packing　strategy　related　to　the

corresponding　container．　An　agent　pac　king　strategy　is　controlled　by　two

evaluation　func　tions　which　are　defined　in　section　4．2．4．　Next　a　sup　ervisor

strategy　is　，i’mpl　emented　as　a　priority　sequence　o　f　agents．　A　sup　ervisor　strategy

is　also　tuned　by　modified　genetic　operators　for　order－based　strings．

4．2．6．1　The　Extended　Problem　Setting

　　　　　　in　what　follows，　1　define　the　extended　problem　setting　in　multiagent

environmentS．In　thiS　problem　sett血g，　a　set　of　dimensions　of　containers，　DC，お

introduced，　thus，　the　equation　（4－2－2）　is　changed　to　following　equations．

　　　　　　　　DC＝｛　dCi；i＝1’一’Nc　｝r　（4－2“33）

　　　　　　　　dCi　’一一’（Wi，Li　t　Hi　）r　（4－2－34）

where　dci　j　a　i－th　container，　Wi　，　Li　and　Hi　are　the　dimensiop，s　ofdci　，　Nc　is　the

number　of　given　containers．　For　these　containers，　there　are　packing　agents　pai

and　each　agent　achieves　the　packing　of　the　corresponding　container　（figure　4．4）．

　　　　　　　　PA＝｛卿f＝エーNc｝・　．　　　　　　（4－2曽35）

雛灘灘i旧

観

蒙
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Figure　4．4　The　3－D　packing　problem　in　multiagent　environment．

　　　　　　’lhe　3－D　packing　prob　lem　in　multiagent　environment　is　very　difficult　to

solve，　because　it　is　hard　to　dectde　which　box　should　be　assigned　to　the

container　so　that　the　whole　packing　performance　is　maximized．　Here，　a

measure　of　the　packing　result　in　a　multiagent　environment　is　als　o　need　ed　to

change．　The　packing　criterion　corresponds　to　the　capactty　rate　that　rep　resents

the　degree　of　effectivenes　s　of　whole　containers．　lhis　cap　acity　rate　is　defined　as

a　ratio　of　the　sum　of　the　given　containers’　volumes　to　the　sum　of　the　packed

boxes’　volumes．　The　capacity　rate　is　calculated　by　the　following　equation．

s

R

NcNわ
ΣΣん・v／

f＝1ノ＝1

　　　　　　　　　，Nc　i

2v，
i一一一一：1

（4－2－36）

where妙the　n㎜悦r・fpackedj－th　type　b・xes血the　i卿th　conta血e「・Vi　and　vi

are　volumes　of　the　i－th　container　and　the　j－th　type　box　respectively，　Thus，

　　　　　　　　yf＝曜Lf慨，　　　　　　　　　　（4－2－37）

　　　　　　　　今＝ωノ’Y　hj・　　　　　　　　（4－2－38）

136

　　’霊

鮭』

@　　蔵藤壷
　　　，　　糠二1、
　　ら　　　　　キ　　　　
　　　　　・鱗’無難

r．　．、灘　　　　■



誌轟灘一
．．
驕@　　　野 鶴

一

一
1

4．2．6．2　An　Outlines　of　Hierarchical　Adaptation　of　3－Dimensional

　　　　　　Packing　Strategies

　　　　　　The　packing　operation　is　achieved　based　on　the　problem　definition

mentioned　above．　Here，　1　have　to　show　the　packing　strategy　in　a　multiagent

environment　in　this　stud　y，　the　3－D　packing　strategy　consis　ts　of　two　layers．

These　are　an　agent　strategy　asi　that　controls　the　packing　operation　of　i－th　agent

and　a　sup　ervisor　strategy　SS　that　sets　a　priority　sequence　of　agents．　Tlrterefore，

each　agent　searches　an　ind　ividual　strategy　ns　i　without　interactions　from　other

agents　so　that　the　packing　performance　of　a　corresponding　container　is

maxim　ized．　’IThe　sup　ervisor，　then，　tries　to　find　the　coop　erative　strategy　S　S　that

optimizes　the　whole　packing　performance．　Figure　4．5　shows　the　outline　of　the

prop　osed　hierarchical　tming　mechanism．　’lhe　3－D　packing　strategy　PS　in　a

multiagent　environment　is　thus　represented　as　follows；

　　　　　　　　PS　＝｛AS，　SS　｝，　（4－2－39）

　　　　　　　　AS＝｛　asi；i＝lr－N，　｝，　（4－2－40）

where，　AS　is　a　set　of　agent　strategies．

，

3－D　packing

strategy　in
multiagent
environment

The　agent　strategy

　　tuning　layer
gent　l　　　　　gent　2　　　　　agentπ

／
The　agent
唐狽窒≠狽?ｇ? ■●●

he］田erarchical
@　　Tuning

●　　　騨：
　　●　●　●　●　●　■　●　o　騨　●　・

｡　　　　　　●　　●　　●　　o　　馳　　幽　　●　　o　　●　　■　　o　　●　　…

｡　　　　　　●　　●　　o　　●　　o　　薗　　o　　■　　■　　・　　騨　　●　　・　　●　　・　　口　　　　　　・

@8　　御　　●　　韓　　o　　o　　●　　0　　9　　冒　　■　　匿　　●　　o　　騨　　・　　●　　　　　　　　　　・

The　supendsor
@　S加ategy

o・

u
●

●●■　　　　　　　　口。　　　　　　　■　口

●　　口　　●　　●　　●　　●　　o　　■　　■　　o　　■　　6　　顧　　●　　o　　o　　o　　騨　　●　　o　　o　　・　　●　　■　　・　　o　　●

@●　　●　　●　　o　　●　　o　　●　　■　　■　　■　　●　　昌　　曹　　o　　o　　o　　●　　o　　國　　・　　o　　・　　騨　　o

@　　o　　o　　幽　　●　　●　　●　　●　　o　　●　　o　　●　　●　　・　　…　　　　　　　　　　o　　o　　・　　o

@　　　　　■陣。　●　■　o　■9●一●　●　●　●　■

@　The　supervlsor
strategy　tuning　layer

Figure　4．5　The　outline　of　a　proposed　approach．
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4．2．6．3　The　Agent　Packing　Strategy

　　　　　　An　agent　packing　strategy，　asi，　is　rep　resented　by　two　evaluation

imctions　that　are　defined　in　section　4．2．4．　These　imc　tions　dominate　heuristic

packng　procedures．　That　is，

　　　　e　The　evaluation　function　to　select　an　alloca　tion　position．

　　　　e　The　evaluation　function　to　select　a　box．

Moreover，　the　allocation　space　in　each　container　is　altered　during　the　execution

of　the　packing　procedures　in　the　same　manner　of　single　container

environments．

疑
購

L

4．2．6．4　The　Supervisor　Strategy

　　　　　　Mer　each　agent　strategy　pertaining　to　a　corresponding　container　is

acquired，　a　sup　ervisor　strategy　should　be　ais　o　searched．　A　sup　ervisor　strategy

is　rep　resented　as　a　priority　among　agents．　Since　each　agent　acquires　its

ind　ividual　packing　strategy　without　interactions　from　other　agents，　a　confict　of

which　a　given　box　should　be　allocated　in　which　container　is　caused．　Conflicts

among　agents　are　solved　by　the　sup　ervisor　strategy　SS．　lhus，　each　agent

performs　the　packing　of　the　container　in　the　ord　er　of　the　priority　sequence．

一二ethe　agent　hav血g　a　higher　priority　carries　out　the　packing，　other　agents

having　lower　priorities　have　to　wait　to　execute．　As　a　res　ult，　a　sup　ervisor

strategy　is　represented　as　a　permutation　of　the　numbers　of　agents．

4．2．6．5　implementation　of　Genetic　Algorithrns　to　the　Hierarchical

　　　　　　Adaptation

　　　　　　Calculated　packing　res　ults　largely　depend　on　the　agent　strategy　A　S　and

the　sup　ervisor　strategy　S　S．　Therefore，　1　attempt　to　find　those　strategies　that　give

a　near－optimal　soluti　on，　i．e．，　strategies　that　are　acquired　by　a　hierarchical　tuning

mechanism　b　ased　on　genetic　algori　thrns．　Hierarchic　al　tuni　ng　is　achi　eved

through　an　agent　strategy　tuning　layer　and　a　sup　ervisor　strategy　tuning　layer．

In　the丘rst　step，　ea（h　agent　acquires　the　individual　packing　strategy　concern血9

the　corresponding　container　without　the　interactions　for　other　agent’s　strategies．
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In　the　next　step，　a　cooperative　supervisor　strategy　is　searched　for　a　priority

sequence　of　agents．　Using　this　mechanism，　packing　performance　is　tmproved

gradually，　and　a　near－optimal　solution　can　be　obtained．

The　Agent　Strategy　Tuning

　　　　　　A　string　as！　is　expressed　as　a　combination　of　weighted　coefficients

which　consist　of　a　sequence　of　the　above　six　evaluation　items，　that　is，

　　　　　　　　as！＝el　e2　e3　al　a2　a3　（4－2－41）

where　as！　is　a　j－th　string　of　the　i－th　agent．　’lhe　set　of　the　strings　in　the　initial

population　of　the　agent　i，　asi〈O），　is　generated　randomly．　This　population　evolves

rep　eatedly　with　each　generation，　and　a　population　asi（t）　at　generation　t　is

generated　as，

　　　　　　　　asi（t）　＝｛as！　ij　一一　lr－pop．一size　），　（4－2－42）

　　　　　　A　rep　roduction　operation　is　carried　out　according　to　each　string’s

selection　poss丑）iHties　that　are　ca1（皿1ated　using　the　capadty　rate　ri　of　container　i，

as　follows；

　　　　　　　　　　　　　Nわ

　　　　　　　　　　　　　2f，k　・　vk

　　　　　　　　ri’一一’一W’i．　（4－2－43）

wherefik　iS　the　number・f　an・cated　b・xes・f　k－th　type血the　c・nta血e出血a

volume　of　the　k－th　type　box．　ln　the　current　generation　t，　the　packing　operation

・fea血str血9婦おexeωted，　and　the－sp・nding　capaCity　rate　r！i」ニ

1－pop－size）　is　calculated．　Thus，　the　selection　possibility　P－repro！　is　given　as

follows：

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　，　．．2
　　　　　　　　　p－repror”一一’iss，iiSllil”iiiYlliilllli7；i」Eips：・ziiir’一lillr．Slllsti），・　（4－2’44）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ノ＝1
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where，

　　　　　　　　アーω・ア5ff＝囎【γ！］　　　　　　　（4－2－45）

and，　IS　is　a　set　of　the　string’s　numbers．　Using　P一”repro！，　the　number　of　string

repr・ducti・nsβ5！t・the　next　generati・n　t＋エis　given　as

　　　　　　　　N－reprol＝P－repro！’pop－size．　（4－2－46）

Each　string　is　st・red　int・a　mating　P・・1　acc・rding　t・the　N．一rePr・！　f・漁rther

operations　such　as　a　simple　two一・point　crossover　and　a　conventional　mutation．

The　Supervisor　Strategy　Tuning

　　　　　　A　sup　ervisor　strategy　S　S　is　rep　resented　as　a　prio　rity　am　ong　agents．

’IThus，　a　list　of　the　numbers　of　agents　is　directly　operated　as　a　string　to　be　tuned．

So，　a　supervisor　strategy　SSi　j　expressed　as　the　following　equation　by　a

permutation　of　integer　values　that　show　agents’　numbers，　and　the　string　length

is　equal　to　the　number　of　given　containers　Nc．

　　　　　　　　SSi二面｝Nc　　　　　　　　（4－2－47）

An　mitia1　population　SS（O）　ofSSi　i　alsogenerated　randomly，　and　a　population

SS（t）　at　generation　t　is　expressed　as，

　　　　　　　　SS（t）　＝　｛　SSi；i　一一一　1－pop－size　｝．　（4－2－48）

To　implement　genetic　algorithms　with　a　sup　ervisor　strategy，　a　fitness　valu　e　o　f　a

string　is　evaluated　by　the　whole　packing　result　R　that　is　calculated　based　on　the

prio　rity　sequence　of　the　string．　Pleas　e　note　that　simple　genetic　algori　thms

cannot　be　applied　to　such　an　ord　er－based　string．　’lherefore　a　sup　ervisor

strategy　is　als　o　tmed　by　modified　genetic　operators　for　ord　er－based　strings，　i．e．，

order－based　uniform　crossover　and　order－based　mutation．

　　　　　　A　rep　roduction　operation　is　carried　out　in　the　same　manner　as　agent

strategy　tuning．　lhis　is　called　roulette　wheel　reproduction．　Each　string’s

selection　possibility　is　given　as　follows：
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where，

　　　　　　　　Rω・rst＝囎【Rゴ1’　　　　　　　　（4－2－50）

According　to　P．一reproi，　the　number　of　reproductions　of　string　SSi　to　the　next

generation　t＋1　is　given　as，

　　　　　　　　N－repro　i　一一　P一一re］pro　i＊poptmsize．　（4－2－51）

国
璽

襲
、

難
．藝

　　　　　　To　generate　more　adap　ted　strings，　a　crossover　operation　is　applied　to

the　rep　roduced　strings．　However，　a　conventional　erossover　operator　can　not　be

emp　loyed　for　strings　that　are　encoded　by　ord　er－based　rep　resentations　such　as

in　this　prchlem．　Some　res　earch　has　been　done　on　crossover　operators　forord　er－

based　strings，　as　in　［Goldberg　89］　and　［Davis　91］．　ln　this　study，　1　use　the

uniform　ord　er－based　crossover　operator　that　is　presented　in　［Davis　91］　as　the

analog　of　general　uniform　crossover．　This　operator　does　for　ord　er－based　strings

what　uniform　crossover　does　for　lists　that　preserves　part　of　the　first　parent

whil　e　it　incorporates　informati　on　from　the　second　parent．　The　effect　o　f　uniform

ord　er－based　crossover　is　to　combine　the　relative　ord　erings　of　nodes　on　the　two

parent　strings　in　the　two　child　ren．　The　way　it　works　is　somewhat　comp　licated．

This　operation　consists　of　the　following　steps．

　　（1）　Select　the　two　strings　（parent　1　and　parent　2）　to　be　mated　randomly．

　　（2）　Generate　a　bit　string　named　template　that　is　the　same　length　as　the

　　　　　parents．

　　（3）　Fi11　in　some　of　the　positions　on　Chi　ld　1　by　copying　them　from　Parent　1

　　　　　wherever　the　template　contains　a　”1”．

　　（4）　Make　a　list　of　the　elements　from　Parent　1　associated　with　a　”O”　in　the

　　　　　template．

　　（5）　Permu　te　these　elements　so　that　they　appear　in　the　sam　e　ord　er　that　they

　　　　　appear　on　Parent　2．

　　（6）　Fil　1　these　permu　ted　elements　in　the　gaps　on　Chi　ld　1　in　the　o　rd　er

，忙
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　　　　　　A　mutation　operatoralso　has　an　effect　on　the　strings　in　the　pool．　ln　this

ord　er－based　description，　a　traditional　mutation　can　notbe　operated．　’lherefore　I

consider　an　order－based　mutation　operation　in　which　two　values　of　a　selected

string　are　swapped　mutually．
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4．2．7　Numerical　Experiments

　　　　　　　　Based　on　the　prop　osed　methods　described　above，　1　carried　out　some

numerical　experiments　on　a　constructed　3－D　packing　simulator．　ln　this

expertment，　1　firstly　performed　packing　simul　ations　in　singl　e　container

environments．　Next，　experimental　res　ults　of　the　constructed　3－dimensional

packing　rule－base　were　achieved．　Finally，　1　als　o　accomplished　numerical

experiments　in　multiagent　environrnents．

4．2．7．1　Simulation　Results　in　Single　Container　Environments

　　　　　　Firstly，　to　examine　the　solution　seardmg　performance　o　f　this　approach，

numerical　experiments　of　3－D　packing　in　single　container　environments　are

carried　out．　ln　these　experiments，　expertmental　parameters　are　settled　as　table

4．1．　As　table　4．1　shows，　the　string　length　of　a　chromosom　e　is　24　bits，　and　hence，

each　weighted　coefficient　is　encoded　into　a　four－bit　length　sub－string．　Table　4．2

shows　the　simulation　res　ults　of　a　typical　input　data．　Figure　4，6　shows　the

graphical　output　of　the　resultant　configu：ration　of　data　8．

　　　　　　Figure　4．7　shows　how　packing　performances　grow．　，　during　the　evolution

through　three　types　o　f　data．　ln　this　figure，　the　axis　of　absct　ssa　is　the　generation，

and　the　axis　of　ordinate　rep肥sents　the　results　of　the　best　strings，　thatお，　the

maximum　values　of　the　cap　acity　rate．　’IThese　res　ults　indicate　that　the　strings

having　higher　performances　are　generated　by　the　tuning　mechanism．

　　　　　　To　examine　the　dynamics　o　f　the　popul　ation，　the　best，　the　average，　and

the　wo　rst　packi　ng　res　ults　are　shown　in　figure　4．8．　This　res　ult　ind　ic　a　tes　that　the

－
隔
レ
．
‘
・
¶
．

　
　
　
　
　
　
　
－
覚
浮
氏
り

142

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ギ



　　　　　　！，　r

・帯1一’ｧ懇灘1難i纏縫・i鐘譲・鑛
」　bt．：一）．　r， 祉 「と・ 刀D．霧鐘識、、一t　鍵’繍，，、，．．

strings　having　low　fitness

repeatedly　each　generation．

values　are　eliminated　and　population　evolves

・
覇
飢
需

Table　4．1　Experimental　GA　parameters

The　length　of　a　chromosome 24　bits

The　population　size 50

crossover　rate O．8
韓

mutation　rate O．Ol

Table　4．2　Given　experimental　input　data　and　those　simulation　results．

Dimensions
盾?　a　containe

@　（WlL，H）

The　number
盾?　boxes　Nb

M㎞己mum
iWi，　lir　hi）

Max㎞um
iWit　tir　hi）

Rate　of

モ≠垂≠モ奄狽凵@R

The　number
盾?　packed

@　boxes

data　1 （35，40，30） 50 （2，3，4） （19，20，17） 92％ 37

data　2 （35，40，30） 50 （6，7，8） （19，20，17） 86％ 28

data　3 （35，40，30） 50 （5，5，5） （14，15，14） 84％ 45

data　4 （205，240、120） 200 （21，22，23） （39，40，37） 82％ 169

data　5 （45，50，40） 120 （2，3，4） （19，20，17） 94％ 60

data　6 （50，50，40） 100 （5，6，7） （19，20，17） 87％ 34

data　7 （45，50，35） 100 （5，5，5） （14，15，14） 85％ 92

data　8 （506，316，363） 3000 （68，29，30） （195，105，260） 91％ 53
憂
、
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4．2．7．2Experimental　Resuks　of　the　Construc　ted　3－Dimensional

　　　　　　Packing　Rule－base

　　　　　　Next，　based　on　the　acquired　3－D　packing　strategies　in　single　container

experiments，　1　als　o　carry　out　some　packing　simulations　by　the　constructed　3－D

packng　rule－base．

　　　　　　Figure　4．9　shows　a　relationship　bdween　the　feature　distance　in　the

condi　tional　matching　and　the　packing　performances　of　given　data．　ln　this

experiment，　30　packing　rules　are　used．　lt　is　clear　that　the　packing　performance

becomes　higher　as　the　feature　distance　becomes　smaller．　I　he　appropriate

applicable　range　of　the　feature　distance　can　be　judged　form　this　results．

　　　　　　Ctn　the　basis　of　these　res　ults，　1　constructed　a　prototype　of　3－D　packing

rule　base．　in　this　rule－base，　the　number　of　packing　rules　is　set　at　50，　and　the

packing　rule　that　the　feature　di　stance　is　less　than　5　fo　r　each　add　itional　inp　ut

data　is　applied　as　the　packing　strategy．　Figure　4．10　il　lu　strates　the　packing

performances　of　the　3－D　packing　rule－base　for　add　itional　100　data．　This　res　ult
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4．2．7．3　Numerical　Experiments　in　Multiagent　Environments

　　　　　　　Finally，　packing　experiments　in　multiagent　environments　are　carried

out．　in　this　experiment，　the　agent　strategy　acquisition　experirrtents　and　the

supervtsor　strategy　acquisition　experiments　are　carried　out　by　GA－based

hierarchical　adap　tation．　Table　4．3　shows　geneti　c　parameters　used　in　these

experirnents．　Table　4．4　shows　the　given　experimental　data．　As　table　4．4　presents，

eight　different　sizes　of　containers　and　a　set　of　boxes　are　given．　The　volume

distribution　in　a　set　of　boxes　is　represented　in　figure　4．11．

　　　　　　At　first，　experiments　of　agent　strategy　tuning　are　performed

ind　ividually　using　given　data　shown　血　figure　4．11　and　eight　different

conta血ers・Table　4・5　sh・ws　these　c・ntainers’　dimensi・ns　and　c・rresp・nding

simul　ation　res　ults　of　agent　packing　strategy　tming．　These　figures　are　best

packing　results　on　30th　generation　of　GA　tuning．

Agent　strategy　tuning　Supervisor　strategy　tuning

．！P：9R］，1！s1！2gLEIzis21t　50　30
Crossover　ratio O．8 O．5

Mutation　ratio O．Ol O．Ol

　　　　　lhe　number　of　given　boxes　£nbj　＝3000　（Nb＝　1000）

Mmimum　volume　of　boxes vi一一一：（68t29．30）
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Figure　4．11　The　volume　distribution　of　given　experimental

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　boxes．

Table　4．5　Dimensions　of　iven　conta±ners　and　individual　tuned　results．

Container

@　No．

Dtmensions　of　a　　　　　　　o　　contamer

Rate　of　capacity（％） The　number　of
垂≠モ汲?ｄ　boxes

1 （506，316，363） 91 53

2 （450，450，450） 87 79

3 （450，500，400） 92 82

4 （400，450，200） 82 35

5 （360，310，260） 86 29

6 （250，350，300） 84 33

7 （450，300，400） 85 46

8 （500，350，290） 90 51
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　　　　　　　1　als　o　performed　another　experiment　related　to　the　improvement　of　the

whole　packing　performance　in　multiagent　environment　based　on　ind　ividual

tmed　agent　strategies．　Thus，　after　agent　strategies　are　acquired　individually，　a

priority　sequence　of　eight　agen．ts　is　also　tuned．　ln　this　experiment，　each　agent

already　has　the　individual　strategy，　these　strategies　are　never　changed　during

the　supervisor　strategy　tuning．　The　best　results　of　the　whole　packing

performance　on　each　gemeration　of　GA　search　and　random　search　are　shown　in

丘gure　4．12ユn　th治figure，　the　axis　of　absdssa　is　the　generation，　and　the　axis　of

ord　inate　rep　resents　the　results　of　the　best　strings，　i．e．，　the　maximum　values　of

the　whole　capactty　rate　R．　Random　search　method，　in　this　case，　means　the

method　that　a　population　of　each　generation　is　generated　by　the　same　manner

as　the　way　of　making　an　initia1　population　in　GA　search．　Table　4．6　shows　the

best　res　ult　of　the　whole　packing　performance　and　packing　results　of　eight

containers　on　the　15th　generation　of　sup　ervisor　strategy　tuning　in　multiagent

envko㎜ent飴these　results血dicate，　whole　packing　performance血a

multiagent　environment　can　be　improved　by　tuning　the　priority　sequence．　lhe

random　search　als　o　found　a　relatively　good　solution，　because　the　number　of

given　containers　is　a　small　value　When　the　number　of　agents　is　increasing，　an

appropriate　packing　solution　cannot　be　searched．

　　b
　　’6

　　a

　　o

　　ち

　　・・¢一一・i・

　　ec　U”orm’MMnys－M一一一一一一M－l　o　15

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Generation

Figure　4．12　Simulation　results　of　the　supervisor　strategy

　　　　tuning　by　the　GA　search　and　a　random　search．
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Table　4・6　Experimental　results・f　supewis・r　strategy　tuning　in

@　　　　　　　　　　　　　mUltia　ent　enVirOnment．

Container　No． Rate　of　capacity（％） Tuned　priority

1 91 3

2 86 2

3 92 1

4 80 7

5 85 6

6 84 8

7 86 5

8 89 4

Tota1 87．6

4・2e8 Conclusions

　　　　　　　Severa1　conclusions　may　be　drawn　from　this　stud　y．　1　prop　osed　a

searching　method　for　solving　the　3－dimensional　packing　problem　using　the

genetic　algorithms．　To　introduce　automatic　tuning　mechanisms　to

environmenta1　adaptation，　1　applied　genetic　operators　to　the　weighted

coeffictents　of　the　evaluation　functions　which　dominate　the　packing　strategies．

By　accumulating　the　tuned　strings　as　the　rules，　it　is　expected　that　a　3－

dimensional　packing　rule－b　ase　wi11　be　automati　cally　constructed．　Moreover，　I

prop　osed　a　searching　method　forsolving　the　3－dimensional　packing　problem　in

a　multiagent　environment　A　3－dimensional　packing　strategy　is　acquired　by　a

GA－based　hierarchical　tuning．　lhat　is　achieved　in　an　agent　strategy　tming

layer　and　a　supervisor　strategy　tuning　layer．　1，　then，　attempt　to　tmprove　the

whole　packing　performance　in　a　multiagent　environment　by　tuning　a　priority

ord　er　Qf　agents　having　the　tmed　ind　ividual　strategy．　That　is　als　o　achieved　by

genetic　algorithrrts　that　are　modified　for　an　ord　er－based　rep　resentation．　Based
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on　the　proposed　approach，　1　constructed　a　3－dimensional　packing　simulator．

From　some　experimental　results，　high　searching　performance　of　genetic

algorithms　for　this　problem　is　shown．
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4．3　The　Autonomous　Robot　Navigator

　　　　　with　Classifier　Mechanisms

4．3．1 Introduction

t

　　　　　　　When　we　consid　er　the　realization　of　fully　automated　and　flexible

manufacturing　system　or　factory，　we　have　to　solve　several　difficult　problems．

Qne　of　the　most　difficult　problems　is　the　solution　of　the　Robot　Navigation

task．　in　this　task，　an　optimal　solu　tion　of　the　path　planning　must　be　calcul　ated　in

ord　er　to　transfer　the　res　ources　or　parts　effectively．　For　this　purpose，　a　mobile

robot　is　moving　in　the　factory　according　to　the　ins　truction　about　movement　of

the　rchot　from　the　navigation　systeni，　for　example　human　sup　ervisor，　that

determines　an　optimal　path　from　starting　position　to　destination　position

avoiding　the　unknown　obstacles．　wren　the　mobile　robot　has　such　navigation

system　intema皿｝弓this　prdblem　is（alled　the　autonomous　mdbie　r6bot

navigation　problem．　in　particular，　if　there　are　multiple　autonomous　robots　in

the　navigation　area，　then　it　is　more　difficult　to　solve　the　navigation　task　that

involves　the　problem　of　collision　avoidance　among　the　robots，　because　it　is

difficult　to　predict　the　movement　of　other　robots．　Until　tod　ay，　there　are　many

approaches　to　the　prcl）1enri，　e．g．，　approaches　from　prod　uction　rule－b　ased　one　to

fuzzy　controlled　one．　However，　all　of　these　approaches　adopted　the

predetermined　rules　or　theories　that　are　subject　to　the　problem　itself．　Tlherefore，

when　multiple　mobile　robots　are　introduced　and　comp　licated　navigation　area　is

given，　a　new　learning　scheme　that　can　solve　the　robot　navigation　problem

　　　　　　Also，　since　the　techniques　of　factory　automation　are　developed　and

improved，　the　realization　of　the　machine　learning　system　with　high

performance　is　expected　recently．　This　system　must　be　able　to　dedicate　the

optmal　solution　by　itselL　To　realize　this　machine　learning　system，　we　can

usually　use　the　Neural　Networks　that　modeled　information　processing

mechanisms　of　human　brain．　［he　other　hand，　C　lassi　fier　System　that　is　an
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effective　learning　scheme　from　ins　tances　has　been　proposed，　and　the　usefulness

of　classifier　system　is　examined　in　simple　experiments．　The　classifier　system　is　a

general　purpose　machine　learning　system　that　learns　the　simple　production－

li　ke　rules　in　the　arbi　trary　environment　ln　this　system，　the　rules　that　should　b　e

learned　are　called　classifiers，　and　classifiers　are　used　to　ind　uce　the　strategies　o　f

the　system．

　　　　　　So，　1　attempt　to　solve　the　mobile　robot　navigation　problem　in　an

arbitrary　environment　automatically　and　flexibly．　ln　ord　er　to　realize　an

autonomous　navigation　system，　1　adopt　a　classifier　mechanism．　ln　this　paper，

the　autonomous　robot　that　individually　has　a　classifier　system　as　the　navigation

systems，　is　called　an　agent．　Thu　s，　there　are　multiple　agents　in　a　navigation　area，

and　each　agent　induces　an　individual　optimal　solution　for　a　given　navigation

task．　in　this　paper，　the　navigation　area　is　defined　as　a　2－dimensional　maze　space

that　is　suitable　for　representation　of　factories　or　offices．

　　　　　　Based　on　the　proposed　method，　the　autonomous　robot　navigation

simul　ator　is　constructed　and　some　numeri　cal　experiments　are　carried　o　ut．　First，

single　agent　navigation　tasks　in　which　only　one　autonomou　s　mobile　robot　is

exis　t　in　the　comp　lex　navigation　area　are　performed．　In　these　experiments，

several　usefu1　res　ults　are　obtained．　That　is，　some　aspects　about　the　learning

cu　rves，　the　learning　speed　fo　r　di　fferent　learning　plans　and　the　improvement　of

the　learning　performance　by　accumu　lating　the　knowled　ge　of　sub－problenis　are

experimented．　Second，　the　simulations　of　multiple　agents’　navigation　tasks　are

carried　out．　in　these　experiments，　multiple　agents　having　ind　ividual　tasks　exis　t

in　the　same　navigation　area　and　each　agent　moves　synchronously　according　to

an　ins　truc　tion　of　its　autonomou　s　navigation　system．　This　navigation　system

must　search　the　optimal　path　for　a　given　task　avoiding　obstacles　and　the

co皿iSion　with　other　agents．　Also，1　assume　that　eaCh　agent　has　preViously

learned　the　individual　task血single　agent　env蜘㎜ent　Using　these

experimental　res　ults，　1　discus　s　several　facts　ab　out　the　learning　performances　of

the　autonomous　robots　with　classther　systems　for　the　mobile　rchot　navigation

problem．
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4．3．2 The　Autonomous　Robot　Navigation　Problem

　　　　　　　in　this　section，　1　set　the　autonomous　robot　navigation　problem　that

treated　in　this　study．　The　autonomou　s　mobile　robot　has　an　internal　navigation

system　that　ind　icates　the　near　optimal　path　of　the　’robot　movement　from　a　given

origin　position　to　a　destination　position　using　the　leaned　knowled　ge　about

navigation　area．　Thus，　the　solution　of　the　robot　navigation　problem　is　obtained

by　the　machine　learning　system　without　sup　ervisor．　To　treat　the　robot

navigation　problem　as　a　geometrical　one，　this　navigation　area　is　defined　as　a　2－

dimensional　maze　space　rlhat　is，　the　navigation　task　is　rep　resented　on　the　2－

dimensional　X－Y　absolute　coordinate　systenrt　of　the　environment　Furtherm　o　re，

it　isn’t　necessary　that　the　navigation　area　is　represented　by　a　1inear　maze．

　　　　　　　Here，　the　multiple　autonomou　s　robots　navigation　probleni（MARNP）　is

represented　by　following　five－tuple；

　　　　　　　　MARNP＝〈AR　i　OM，SP　r　DP，　RP＞r　（4－3”’1）

and　each　items　are　defined　as　follows；

　　　　　　　　AR　＝｛ari　，’　i＝1－n，　｝，　（4－3－2）

　　　　　　　　OM＝伽ノk；戸1～」’た＝1－K｝’　　　　　　（4－3－3）

　　　　　　　　SP＝｛　S17i；　i＝INn，　｝t　（4－34）

　　　　　　　　s）vi　一一一一一　（　x，i，　y，i　），　（4－3－s）

　　　　　　　　DP　＝｛　dpi；　i＝1’vn，　｝，　（4－3－6）

　　　　　　　　dPi　＝（Xdi，　ydi　），　（4－3－7）

　　　　　　　　RP＝｛rpit；i一一’一1・vnr，　tE　T｝，　（4・一3・一8）

　　　　　　　　rpit　＝（　Xit，yit　），　（4一・3－9）

where，　AR　is　a　set　of　the　autonomous　mobile　robots　and　ari　j　a　i－th　robot，　OM　is

a　2－dimensional　binary　array　describing　the　stationary　obstacles　in　the

navigation　area（i．e．　（mzjk＝1：　obstacle，　omjk＝O：　free　space），　SP　is　a　set　of　the

coordinates　of　given　starting　positions，　and　DP　is　a　set　of　the　coordinates　of

given　destination　positions．　ThuS，　a　navigation　task　that　should　be　sokwed　by

the　i－th　mobile　robot　is　rep　resented　by　spi　and　dpi．　A　position　of　each　mobile
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robot　at　time　t　is　represented　by　rpit．　ln　this　area，　there　are　multiple　robots

having　ind　ividual　navigation　task　concurrently，　and　each　robot　searches　an

optpmal，　i．e．，　shortest，　path　avoiding　the　obstacles　and　the　collision　with　other

robots．　An．　example　of　the　robot　navigation　problem　is　shown　in　the　figure

4．13（in　the　case　of　single　agent　navigation　task）．

Figure　4．13　An　autonomous　robot　searches　the　shortest　path　from　starting

　　　　　　　　　　　　　　position　’S’　to　destination　position　’G’．

　　　　　　in　this　problem，　a　simulated　autonomous　rnobile　robot　has　the　simple

mechanisms　to　search　the　appropriate　path．　First，　as　a　perceptive　mechanism，

the　mobile　robot　can　perceive　the　following　facts：

．

．

Therefore，　ea

obstacles　and　its　destination　position．　The　robot　als　o　perceives　other　robots　as

obstacles．

　　　　　　Next．　as　a　mcchanism　of　the　rbbot　acti　on．　the　robot　can　move　a　unit　of
　　　　　　　　　　t　一V　“　一Li－V一一．一t一一L．“．JJL一一　V　a　一．i；N．　一VV　VS　“一一一．一VL－t
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The　coordinates　of　a　current　position，　rpit．

’lhe　obstacles　in　the　neighborhood　of　a　current　position，　omjk＝1，　where

j一一一　xi　t　±1，　and　k＝　yit±1．

’lhe　arrival　at　the　destination　positi　on．　’llrtis　information　is　given　by　a

judgment　imction，　Krpit）．　rlhe　function　takes　valu　es　acc　ording　to　the

following　equation．

f（rpi）一
i8i．　ig，rp，iKll．g6・　（4－3－io）

　　　　ch　robot　previ　ously　has　no　knowled　ge　about　the　positions　o　f

wnt：
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coordinates　by　single　time　step　according　to　an　ins　truction　from　the　navigation

system．　’lhe　directions　of　the　robot　movement　are　East，　West，　South　and

North．　That　is，

　　　　　　　　rpit＋1＝rpit±1＝（xi　t±1，　yi　t±1）．　（4－3－11）

In　add　ition，　the　robot　can’t　predict　the　action　of　other　robots．　To　simplify　the

interaction　probleni　among　each　mobile　robot，　1　set　that　multiple　agents　must

move　synchronously．　That　is，　each　agent　leaves　the　ind　ividual　starting　position

simultaneously　and　moves　a　unit　of　coordinates　by　a　time　step．

4．3．3　lmplementing　the　Classifier　System

　　　　　　ln　order　to　solve　the　autonomous　mobile　robot　navigation　problem

mentioned　above，　the　classifier　system　is　implemented　as　a　navigation　system

of　a　corresponding　mchile　robot．　in　the　classifier　systems　and　the　production

rule－based　systems，　a　strategy　is　id　entically　performed　by　the　activated　rules

that　satis　fy　the　environmenta1　conditions．　Bu　t　the　rule　syntax　of　the　classifier

systems　is　very　different　from　that　of　the　prod　uction　rule－b　ased　systems．　Thu　s，

classdier　systems　depart　from　rep　resentational　difficulties　by　res　tricting　a　rule

to　fix　ed　length　rep　resentation　using　alp　habets　or　numbers．　By　this　res　triction，

string　rules　can　beoperated　easily．　［his　is　a　main　reas　on　applying　the　classifier

system　to　the　autonomou　s　robot　navigation　probleni．　ln　the　multi－agent

environment，　each　autonomous　robot　has　such　a　classifier　system血dividually．

　　　　　　in　the　case　where　the　classifi　er　system　is　applied　to　the　rob　ot　navigation

prchlenrt，　a　conditional　part　of　a　classifier，　cLfZrj，　corresponds　to　the　coordinates　of

the　rchot，　rpit，　and　the　time　of　current　situ　ation，　t，　and　a　direction　of　movement

of　the　robot　is　indicated　by　an　action　part　of　the　classifier，　cLfUj．　For　example，　thus，

a　navigation　rule　is　represented　as　follows：

　　　　ij　〈current　position　is　（x，y）　and　current　time　is　t＞

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　then　〈　go　wes　t，　i．e．，　（x－1，y）　〉．

However，　in　the　single　agent　navigation　task　case，　the　ttme　factor　can　be
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disregarded，　because　all　obstacles　in　the　area　are　static　but　unknown．　To

achieve　this　reactive　planning　process，　through　the　detector　as　a　perceptive

organ　o　f　the　cl　assifier　systenrt，　info　rmation　from　the　environment　is　encoded　to

the　finite　length　message　that　has　an　appropriate　form　for　pros　essing　in　the

system．　Then，　the　conditional　matching　and　the　rule　competition　are　carried　out．

A　wirmer　classifier　of　the　rule　comp　etition　ins　truc　ts　a　motion　direction　of　the

agent　according　to　its　action　part．　This　deterrnined　strategy　is　performed

through　the　effec　tor　where　an　action　part　is　transformed　to　a　linguistic

formation．

　　　　　　Here，　the　learning　plan　by　which　a　set　of　cl　assifiers　are　evolved　is

presented．　This　evolutional　mechanism　is　realt乙ed　by　the　simple　reinforcement

algorithrn．　in　this　stud　y，　the　environmenta1　reward　s　are　assigned　to　the　selected

classthers　based　on　the　results　of　the　instructed　movements．　Thus．　the　useful
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　t

Class正iers　for　the　given　task　tend　to　have　higher　credit　values，　and　the　adaptive

knowled　ge　acquired　from　many　ins　tances．　in　fact，　the　credit　assignment　is

performed　as　follows；

Pl）

P2）

P3）

　4P

励P

ゲω加ノk＝11ノ＝　Xit＋エ・k＝　yit＋エ）

ゲ伽～＋エ＝iPiτ　1ヨτ≦t∈T）

塀＋エ≠ripiτ　1∀τ≦t∈T）

ゲ（ηフit＋1一ηワ～＝η　たηフ～一エ）

ゲ（η，～＋エニdPi）

then　R〈O

then　R〈O

then　R＞O

then　R＞O

then　R＞　O

（4－3－12）

（4－3－13）

（4－3－14）

（4－3－15）

（4－3－16）

where　R　is　an　environmenta1　reward．　in　these　retnforcement　plans，　Pl　means

that　zf　there　is　an　obstacle　on　the　ind　icated　position，　then　give　a　negative　reward，

P2　means　thaげthe　indicated　position　is　a　previously　passed　position，　then　give

a　negative　reward，　P3　ind　ic　ates　that　zf　the　ind　ic　ated　position　is　art　un－pas　sed

position，　then　give　a　po　sitive　reward，　P4　is　that　ij　the　indicated　direc　tion　is

straightforward　for　the　last　mQvement，　then　give　a　positive　reward，　and　a

mobile　robot　that　attains　the　goal　receives　a　positive　reward　by　P5．
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　　　　　　Since　a　current　situation　is　made　by　the　chain　of　the　selected　classifiers

from　a　starting　position，　an　environmental　reward　is　distributed　to　later

classifiers　of　the　chain　（figure　4．14）．　As　a　res　ult　o　f　learning，　one　chain　o　f

appropriate　classifiers　that　links　from　a　starting　position　to　a　destination

position　is　generalized．

獄
　
　
・
塊
購

t－2

Wcf（t－2）

t－1

w改ご・1）
”
巾
’

”
礁
”

Time　t

Classifier

▼佐鋼

，1；…磁磯，

Ac　tionN essag

t＋1

Credit

　R

Wcf（t＋1

Assignment

Figure　4．14　’IThe　credit　distribution　of　environrnental　rewards．

4．3．4　Experimental　Results

　　　　　　Based　on　the　proposed　method，　the　autonomou　s　robot　navigation

simulator　is　constructed　and　some　numerical　experiments　are　carried　out．

4．3．4．1　Experiments　in　Single　Agent　Domains

　　　　　　Firstly，　experiirtents　in　the　case　where　only　single　agent　exis　ts　in　a

navigation　area　are　carried　out．　ln　these　experimertts，　given　navigation　tasks

and　a　navigation　area　given　as　an　environment　are　shown　as　figure　4．15．　ln　this

figure，　the　destination　positi　on　is　rep　resented　as　a　．character　’G’，　and　starting

positions　of　given　tasks　are　indicated　by　characters　’A’一’E’．

　　　　　　The　number　o　f　classifier　rules　is　fixed　to　2000．　The　initia1　population　o　f

classifiers　is　generalized　randomiy，　and　every　strength　valu　e　of　initial　cl　assifiers

iS　set　eqU　ivalently．　lhe　number　of　characteガ＃’　in　a　classifier　iS　res　triCted　to　10

percents　of　the　lengtlrt　of　a　string．

　　　　　　To　determine　the　effective　retnforc　ement　scheme，　1　performed　primary
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，
expertments　using　the　task　A　in　figure　4．15．　ln　this　experirn　ent，　the　influence　o　f

the　number　of　profit　shared　rules　at　a　time　for　the　learning　performance　is

examined．　Experimental　res　ult　of　this　is　shown　in　table　4．7．　ln　this　table，　the

length　of　searched　path　and　the　needed　learning　times　to　f血d　the　solution　are

figured．　As　the　table　presents，　when　an　environm　enta1　reward　R　is　assigned　to

three　classifiers　at　each　time，　a　good　learning　performance　is　demonstrated．

Figure　4．15　［he　given　robot　navigation　tasks．

Table　4．7　The　influence　of　the　number　of　profit　shared　rules　at　a　time　for　the

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　learning　performance．

The　number　of　profit

　　　shared　rules

Searched　path　length Learning　ttmes

1　classifier 48 6

2　classifiers 28 9
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3　classifiers 24 10

5　classifiers 24 36
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　　　　　　　As　a　rule　retnforcement　algorithm，　therefore，　the　environm　enta1　reward

R　at　time　t　is　distributed　to　three　classifiers　that　are　later　members　of　the

searching　chain．　This　distribution血nction　is　represented　as　follows；

　　　　　　　　　S（Wcf（t））＝．S（Wcf（t））＋aR　（4－3－17）

　　　　　　　　　5（Wc弄（t－1））＝5（Wcf（t一エ））＋βR　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（4－3－18）

　　　　　　　　　S（Wcf（t－2））一S（Wcf（t－2））＋（1－a一／3）R　（4－3－19）

where，　S（Wcf（t））　is　the　cu　rrent　strength　valu　e　of　a　cl　assifier　that　wins　in　the　rule

comp　etition　at　time　t，　and　a，　fi　（〈1）　are　weights　of　credit　distribution．　ln　the

following　experiments，　1　fix　that　a＝O．6　and　6　＝O．3．　［I　his　type　of　credit

assigrument　algoritims　is　known　as　the　profit　sharing　method．

　　　　　　Figure　4．16　shows　the　learning　curves　of　five　navigation　tasks　described

above　in　which　the　agent　has　no　prio　r　knowled　ge．　ln　this　figure，　the　axis　o　f

abscissa　is　the　learning　ttmes，　and　the　axis　of　ordinate　represents　the　learning

performances　that　is　calculated　by　following　equation；

　　　　　　E磁伽惚撫n・1・・　　　（4－3－2・）

where，　Npa　thmi．　is　the　motion　times　of　the　shortest　path　for　each　task，　and

Npa　thi　is　the　number　of　motion　times　at　the　learning　time　i．
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Figure　4．16　llrte　leaming　curves　of　typical　five　navigation　tasks．
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To　examine　the　learning　ttmes　until　solutions　converge　for　different

learning　plans，　the　learning　results　by　different　combinations　of　learning　plans

t

are　shown　in　figure　4．17．　These　learning　plans　are　simple　rules　that　are

described　in　equ　ations　from　（4・一3－12）　to　（4－3－16）．　ln　this　figure，　the　axis　o　f

ord　inate　rep　resents　the　learning　times　until　navigation　solutions　converge　at

optimal　solutions，　and　the　axis　of　abscissa　rep　resents　the　combinations　of

learning　plans　as　the　reinforcement　algorithms；　e．g．，　2＋5　means　a　combination

of　P2　and　P5．　These　res　ults　ind　icate　that　the　learning　effic　iency　is　varied　based

on　the　employed　reinforcement　algorithms．
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Figure　4．17　The　learning　results　by　different

　　　　combinations　of　learning　plans．
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　　　　　　To　improve　the　learning　performance，　1　consid　er　the　accumu　lating　the

knowled　ge　of　sub－problems．　Figure　4．18　shows　learning　res　ults　o　f　task　E　with

evolved　classifiers　that　are　previously　learned　by　sub－probletns（i．e．　task　A，　task

B，　task　C　and　task　D）．　Thi　s　figure　shows　the　learning　tim　es　until　navigation

so　luti　ons　converge　und　er　four　learr血g　conditions　that　are　rep　resented　as

follows；

　　　1：　The　learning　results　without　any　knowledge．

　　　2：　The　learning　results　with　classifiers　that　learned　the　task　A．

　　　3：　The　learning　res　ults　with　classifiers　that　learned　the　task　A　and　the　task

　　　　　　D．
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　　　4：　The　learning　results　with　classifiers　that　learned　the　task　A，　B，　C　and　D．

It　is　clear　that　the　accumu　lating　the　knowled　ge　of　sub－problenfts　facili　tates　to

solve　the　larger　problem，

　　　　　　Moreover，　1　examined　the　learning　performance　of　learned　classifier

systems　as　a　robot　navigation　rule－base．　Figure　4．19　illustrates　learning　ttmes　to

converge　for　randomly　generated　add　itional　50　tasks　by　using　the　learned

classifier　system　that　learned　five　tasks　from　A　to　E．　From　the　res　ult　of　this，　it　is

expected　to　realize　the　robot　navigation　rule－base　by　learned　classifier　systems

for　some　tasks．
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　　Figure　4．18　Learning　results　of　task　E　with　evolved　classifiers　that　are

previously　learned　by　sub－problems（i．e．　task　A，　task　B，　task　C　and　task　D）．
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Figure　4．19　Learning　times　to　converge　for　randomly　generated　additional　50

tasks　by　using　the　learned　classifier　system　that　learned　five　tasks　from　A　to　E．
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4．3．4．2　Experiments　in　Multiagent　Domains

　　　　　　　Secondly，　1　also　carried　out　experiments　of　robot　navigation　probletn　in

multiagent　environment　where　multiple　agents　having　ind　ividual　tasks　exis　t　in

the　same　navigation　area　and　each　agent　moves　synchronously　according　to　an

instruction　of　its　autonomous　navigation　system．　This　navigation　system　must

search　the　optimal　path　for　a　given　task　avoiding　obstacles　and　the　collision

with　other　agents．　To　simplify　this　problem，　I　assume　some　res　trictions；　ie．，　（1）

the　experiments　are　carried　out　in　the　two－agents　domain，　（2）　these　two　agents

move　from　individual　starting　positions　altemately，　and　（3）　each　agent　has

previ　ously　learned　the　ind　ividual　task　in　singl　e　agent　environment　To　examine

the　effects　o　f　interactions　among　agents，　1　give　the　coll　id　ing　tasks　where　if　each

agent　moves　on　the　pre－learned　path　in　single　agent　environment　then　it　can’t

be　escaped　to　collide　between　two　agents．

　　　　　　Figure　4．20（a）　shows　the　given　simple　tasks　and　pre－learned　paths　of

the　tasks　in　singl　e　agent　environment，　and　the　soluti　ons　of　thos　e　tasks　in　multi－

agent　environment　are　shown　in　figure　4．20fo）．　in　these　figures，　a　starting

position　and　a　destination　position　of　the　task　1　that　is　solved　by　the　agent　1　are

rep　resented　by　’Sl’　and　’G　l’　res　pectively．　ldentically，　the　task　2　is　rep　resented　as

璽S2’and℃2窟・

　　　　　　As　a　res　ult，　it　is　clear　that　the　pre－learned　knowled　ge　o　f　the　agent　is

changed　and　new　knowled　ge　is　acquired　by　the　autonomou　s　learning　in

multiagent　domain　where　there　are　interactions　among　agents．　lt　is　very

interesting　that　the　agent　acquires　the　knowled　ge　ab　out　unpredictable　objects

by　autonomous　learning　mechanism　without　sup　ervisor．　Becau　se　the

knowledge　about　unpredictable　movements　can’t　be　obtained　easily．

　　　　　　Figure　4．21　rep　resents　the　varying　of　strength　values　of　two　typical

classfiers　in　the　agent　2　duri　ng　this　learning　process　is　achi　eving．　in　this　figure，

the　classifi　er　1　is　a　prod　ucti　on　rule　b　y　whic　h　an　o　rd　er　’go　north’　is　ins　truc　ted　at

position　S2，　and　the　classifier　2　indicates　an　ordeガgo　south’at　the　same　position，

S2’
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（a）　The　given　tasks　and　the　learned

paths　of　robot　movements　in　the

　　　single　agent　environment

　　　　　　　　individually．

fo）　1　he　learned　results　of　given

　　　　tasks　in　multi－agent

　　　　　　environment．
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Figure　4．20　Experimental　navigation　results　in　a　multiagent　environment．
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Figure　4，21　The　varying　behavior　of　strength　values　of　two　typical　classifiers　in

　　　　　　　　　　the　agent　2　during　this　learning　process　is　achieving．

The　classifier　1　is　a　production　rule　by　which　an　order　’go　north’　is　instructed　at

position　S，，　and　the　classifier　2　indicates　an　order　’go　south’　at　the　same　position，

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　S2’
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4．3．5 Discussions

Based　on　the　obtained　experimental　results，　1　make　some　discus　sions　as

follows；

　　e　lhe　solutions　of　a　navigation　task　converge　at　a　near　opttmal　path　by　a

　　　learning　m　cchanism　with　the　classifier　system．　This　res　ult　ind　icates　that

only　one　chain　of　robot　movements　is　made　up，　because　the　useful

　classifiers　tend　to　have　higher　strength　valu　es　than　that　of　other　classifiers

by　the　rule　reinforcement　algorithms．

e　The　solutions　of　a　navigation　task　vibrate　in　the　earlier　period　of　learning．　lt

　seems　that　the　agent　searches　extensively　in　the　navigation　area　in　o　rd　er　to

dimmish　the　unkrtown　spaces．

eSince　the　high　learning　performances　above　are　obtained　for　emp　loyed

simp1e　learning　pl　ans，　the　strong　learning　ability　of　the　cl　assfier　system　is

examined．

e　lt　seems　that　the　learning　efficiencies　of　a　machine　learning　system　with　the

classther　system　can　be　improved　by　exploitation　of　the　previously

obtained　knowled　ge．　Therefore，　it　is　important　to　develop　the

methodologies　that　divide　a　larger　problem　into　sub－problems．　However，

any　approach　about　the　methodologies　isn’t　discussed　in　this　paper．

eln　the　second　expertment，　since　the　robot　navigation　problem　in　the　tw“

agents　domain　is　solved　autonomously，　it　seems　that　the　navigation　system

based　on　the　classiner　system　can　be　als　o　applied　to　this　probletn　in　a　large

number　of　agents　task　domain．

eMo　reover，　1　assume　that　the　pre－learned　agents　search　again　the　optim　al

paths血副ti－agent　environment　In　o出er　words，　thおeXPertment

indicates　the　environmenta1　changes　for　previously　learned　agents．

Therefore，　the　classifier　systern　has　a　strong　ability　of　adap　tation　to

unpredictable　changes　of　the　environment．
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4．3．6　Conclusions

　　　　　　A　new　approach　of　how　to　solve　the　autonomous　robot　navigation

problem　in　multi－agent　environment　is　presented　in　section　4．3．　1　applied　the

machine　learning　mechanism　with　the　classifier　system　to　realize　an

autonomous　and　self－leaming　navigation　system　of　the　agent，　and　1　examined

the　higher　learning　performances　based　on　the　achieved　numerical　experiments．

The　advantages　of　applying　the　classifier　system　are　summarized　as　three

points：（1）　it　is　easy　to　implement　to　robot　navigation　problenis　because　of　using

the　prod　uction－1ike　rules，　（2）　since　the　rules　called　classifiers　have　a　very　simple

rule　syntax，　it　is　easy　to　evaluate　and　generalize　the　rules，　and　（3）　the　learning

performances　can　be　improved　by　accumu　lating　the　knowled　ge．　Thus，　it　m　ay

be　possible　to　construct　a　knowled　ge　base　in　the　classther　system　by

accumulating　the　successful　strategies．　Moreover，血副ti・agent　environment，

the　agent　acqui　res　the　knowled　ge　ab　out　unpredi　ctab　le　obj　ects　b　y　a　uto　nomou　s

learrtiing　m　ec　hanism　without　sup　ervisor．　’lhu　s　it　is　clear　that　the　machine

learning　system　with　classifier　system　can　adap　t　itself　autonomou　sly　for　als　o

unpredictable　changes　of　the　environment．
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4．4　An　Approach　to　Sequencing

　　　　　Problems　in　Process　Planning

聾

te＃：

4．4．1 Introduction

　　　　　　　In　this　application，　the　new　approach　to　process　planning　problems　is

prop　osed．　lt　is　well　known　that　how　to　get　the　solution　of　the　Process　Planning

is　said　to　be　the　one　of　the　most　difficult　prchlems．　ln　general　a　process

planning　task　for　a　designed　machine　part　involves　generating　a　set　of　pl　ans

that　outline　operations，　machine　tools，　fixtures，　and　tools　required　to　produce

that　part　as　a　machine　comp　onent．　（）n　the　basis　of　the　desigrt　specifications

provided　by　the　design　engineer，　process　plarmer　has　to　determine　the　proc　ess

plan　for　the　designed　part　under　consideration　of　mmimizing　a　production　cost，

and　at　the　same　time　maximizing　rate　of　production　and　quality　of　a　part．　To

get　the　good　process　plan　requires　the　service　of　an　expert　process　planner　who

has　a　sk皿耐knowledge　about　maChming　processes，　machine　capabihties，　and

so　on．　However　this　kind　of　expert　is　going　to　disappear．　So　in　the　last　decade，

there　has　b　een　a　trend　to　develop　an　automated　process　planning　system，　since

it　is　expected　to　play　a　role　of　just　like　an　expert　process　planner．　As　a　res　ult

many　attempts　have　been　made，　e．g．，　from　a　practical　variant　approach，　to　a

theoretical　variant　approach　and　AI－based　expert　approaches．　However，　all　of

these　approaches　have　required　the　conformation　of　predetermined　rules　o　r

procedures　these　are　subj　ected　to　the　given　prchlem　itself．　Therefore，　when　the

design　spedfications　are（hanged，　a　new　replanning　iS　necessarプrhis　fad

means　when　rep　lanning　happens，　we　have　to　determine　the　needed　data　with

res　pect　to　the　changed　situ　ation．　This　looks　so　tedious．　Then，　in　this　study　I

prop　ose　a　newly　process　planning　id　ea　that　wi11　have　the　imction　of　learning

and　autpnomy　based　on　Genetic　Algorithms．

　　　　　　Generally　speaking，　the・task　of　the　process　planning　is　decomposed

into　several　phases　［Kusiak　90］．　Du　e　to　the　diversity　of　the　process　planning

task，　however，　it　is　difficult　to　apply　a　uniform　approadl　to　a皿of　the　phases．
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Some　of　the　phases　are　basically　performed　by　a　knowled　ge－based　subsystem．

However，　it　is　very　difficult　to　solve　the　sequencing　problem　of　machinable

volumes　since　the　opttmal　sequence　of　operations　must　be　selected　from　many

combinations　of　operations　that　satis　fying　the　process　constraints．　Furthermore，

the　phase　of　sequencing　of　machinable　volumes　largely　affects　the　processing

time．　Hence，　solving　this　phase　is　one　of　the　most　important　problems　for

developing　the　autonomous　process　planning　system．　So，　1　attempt　to

automati　cally　and　flexib　ly　solve　the　sequencing　probleni　of　m　achinable

volumes　as　a　sequence　of　operations　that　enable　to　prod　uce　a　machine　part

und　er　machining　constraints．　In　o　rd　er　to　realize　an　autonomou　s　planning

mechanism，　I　perform　the　two　approaches　for　this　problem　that　is　treated　as　a

combinatorial　opttmization　prchlem．　First，　the　genetic　algorithms　are　appl　ied

direc　tly．　As　the　second　approach，　the　classifier　systern　is　applied　to　this

problem　to　obtain　the　further　advantages．

　　　　　　First，　the　genetic　algorithms　are　applied　directly．　To　irnplement　the

genetic　algorithrns，　an　ord　er　of　removing　operations　is　encoded　as　a　string．

Thus，　a　process　that　produces　a　finished　part　from　a　raw　material　by　removing

the　machinab　le　vol　umes　is　rep　resented　as　a　sequence　o　f　the　numbers　of

machinable　volumes．　ln　this　process，　the　volume　removal　costs，　required　tools

and　fixtures　of　each　ma（imable　volume　are　given．　Also，　too1　setup　costs　and

fixture　setup　costs　are　fb（ed．　A　fitness　value　of　a　string蛉（al（皿lated　based　on

the　sum　of　costs　that　are　ind　icated　by　decoding　the　string．　Using　the　genetic

algorithrns，　an　initial　population　of　strings　is　evolved　rep　eatedly，　then　a　string

having　the　minimum　production　cost　is　obtained．

　　　　　　As　the　second　approach，　the　classifier　system　is　applied　to　this　problem

to　obiain　the　further　advantages．　ln　this　approach，　a　classifier　corresponds　to　a

production　rule　that　ins　tructs　the　next　removal　volume　for　a　current　machining

state・As　a　result　of　the　learr血lg，　a　near　opttmal　process　plan治rq）resented　as　a

chain　of　classthers　with　higher　strength　values．　A　rule　discovery　mechanism　is

one　o　f　the　important　elements　in　machine　learning　system　because　all　o　f

feasib　Ie　rules　can　not　be　searched．　ln　this　system，　since　the　rep　resentatio　n　o　f

rules　is　very　simple　and　in　fix　ed－length　fo　rm，　it　is　easy　to　generate　a　new　rule

by　using　genetic　algorithms　mentioned　above．　Based　on　the　proposed
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approaches，　a　genetic　based　process　planning　simulator　is　constructed　and

some　numerical　expertments　are　carried　out，　First，　some　process　planning　tasks

are　performed　by　the　genetic　algorithms　approach．　Second，　the　same　tasks　are

solved　by　applying　the　classifier　system．　ln　these　expertments，　several　useful

results　are　obtained．

4．4．2 Problem　Setting

　　　　　　ln　what　follows，　1　address　the　primary　problem　treated　in　this　approach．

That　is，　the　sequencing　pr6blem　of　a　process　planning　task．　The　task　o　f　the

process　planning　is　decomposed　into　following　phases［Kusiak　90］；

’

．

．

．

．

．

．

Volume　decomposition　of　a　designed　part，

Selection　of　alternative　machines，　tools　and　fixtures，

Machming　opttmization，

Decomposition　of　machinable　volumes，

Selection　of　machinable　volumes，

Generation　of　precedence　constraints，

Sequenctng　of　machinable　volumes．

　　　　　　Some　of　these　phases　are　basically　performed　by　a　knowledge－based

subsystem．　However，　it　is　very　di　fficult　to　solve　the　sequencing　prob　letn　o　f

machinable　volumes　since　the　optimal　sequence　of　operations　must　be　selected

from　many　combinations　of　operations　that　satis　fying　the　process　constraints．

Furthermore，　this　phase　largely　affects　the　proc　essing　time．　’lherefor，　solving

this　phase　is　one　of　the　most　important　problems　for　developing　the

autonomous　process　planning　system．　ln　this　approach，　rather　than　consid　ertng

the　rep　resentation　of　a　part　to　be　designed　with　geometric　features，　the

rep　resentation　with　machinable　volumes　is　consid　ered．　Absolutely，　each

rep　resentation　of　a　machinable　volume　has　corresponding　geometric　features．

An　advantage　is　taken　of　alternative　rep　resentation　of　the　volume　to　be

renioved．　Consider　a　part　P　presented　in　figure　4．22．　The　volume　2　of　material

had　to　be　removed　from　stock　to　obtain　the　part　P．　I　his　volume　V　can　be

173

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　？g

灘懸灘1難綴騨灘繹1 辮
鰍



・
醐
蘭
…
、
㌧

．
〆

幽
卜
」

蹴x．．・1胞　蝕 ，　魏魏撚繍欝欝，
s、

D蚕

segmented　into　machinable　volumes　in　many　ways．　lhe　segmentation　proc　ess

consists　of　following　procedures；

（1）　The　volume　Q　is　decomposed　into　some　elementary　sub－volumes　vi

　　　（i一一一1，．．n）　shown　as　figure　4．22，　and　following　equations，are　satisfied．

　　　　　　　　i一一1

　　　　　　　　　fi　Vi　＝¢v，　（4－4・一2）
　　　　　　　　i＝1

　　　where，　¢v　is　a　geometrical　void　set．

（2）　’lhe　selection　of　alternative　machines，　tools　and　fix　tures　is　performed　for

　　　each　elementary　volume．

（3）Some　elementary　volumes　that　can　be　machined　concurrently　by　the　same

　　　maChining　condition　are　combined　into　a　machinable　volume　Vj　O’＝1，．．，切．

a　removal　volume

apart　P

　　　decomposed
elementary　volumes

Vl V2
V4

V3

Fig　ure　4．22　A　part　P　and　a　decomposition　of　removal　volume　2．

　　　　　　in　the　case　of　figure　4．22，　for　example，　machinable　volumes　Vj　are

segmented　from　2　as　follows；

　　　　　　　　Vエニ｛vエ，v2，　v3｝，　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（4－4－3）

　　　　　　　　V3＝｛v2，　v4｝，　（44－5）

　　　　　　Each　machinable　volume　may　contain　more　than　one　elementary

volume，　and　each　elementary　volume　has　to　be　included　in　at　least　one

machinable　volume．　For　convenience，　these　alternative　segmentations　are
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represented　by　incidence　matrix．　Each　alternative　segmentation　of　volume　Q

may　res　ult　in　diffe爬nt　volume　removal　cost，　t∞1　utilization　cost　and　fiXture

utilization　cost．　lherefor，　based　on　every　machining　constraint，　appropriate

machinable　volumes　must　be　selected　and　ordered　for　finishing　the　part　P．

　　　　　　　So　1　emp　loy　a　following　simple　model　to　solve　the　sequenctng　problem

of　machinable　volumes　as　a　combinatorial　optimization　problern．　ln　this

problem，　the　optimal　chain　of　machinable　volurnes　is　selected　and　sequenced

from　all　given　machinable　volumes．　The　simple　model　is　described　as　follows．

　　　　　　　　　v＝　（vi；iE　1｝，　（4一一4－8）
　　　　　　　　　V＝＝｛V：ノ；ノ∈ノ｝’　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（4－4－9）

　　　　　　　　　A＝｛％鳳ノ∈ノ｝＝惚e；膿ぎpondstoVノ（一）

where　v　is　a　set　of　elementary　volumes，　V　is　a　set　of　machinable　volumes，　1　and

J　are　a　set　of　the　subscripts　of　elementary　volumes　and　machinable　volumes

res　pectively，　A　is　an　incident　matrix　that　rep　resents　the　relationship　betrween

elementary　volumes　and　machinable　volumes．　For　each　machinable　volume　Vj，

machining　specifications　are　defined　as　follows；

　　　　　　　　C＝　｛cj；jE　J｝，　（4－4－11）
　　　　　　　　T＝｛与；ノ∈J｝・　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（4－4－12）

　　　　　　　　F一　ifj　ijE　J｝，　（4－4－13）
where，　C　is　a　set　of　removal　cost　of　machinable　volumes，　T　is　a　set　of　required

tools　for　machining　the　Vj，　and　F　is　a　set　of　required　fix　tures　for　machining　the

Vj．　To　calculate　the　total　machining　cost，　1　define　other　variables．　Thus，

　　　　et：a　tool　changing　cost，

　　　　ef：a　fixture　changing　cost，　．．

　　　　nt　：　the　number　of　tool　changing　tmes，

　　　　nf　：　the　number　of　fixture　changing　ttmes．

　　　　　　The　obj　ective　function　of　this　model　mmi血zes　the　total　sum　of　volume

machining　costs　and　utilization　eosts　of　tools　and　fixtures　as　follows．

　　　　　　　　Z＝min（ΣCjXノ＋Σntet＋Σ　nfef）’　　　　　　　（4－4－14）

　　　　　　　　　　　　　　　　　ノ∈1　　ま∈T　　f∈F
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where，　x7’　j　dicates　that　a　machinable　volume　Vj　rs’　selected　or　not　according　to

the　following　form．

　　　　　　　　　x＝｛xノ♪ノ∈1｝＝｛1：懸盤cted・　（　5）

ln　this　model，　each　elementary　volume　vi　has　to　be　removed　by　selecting　at

least　one　machinable　volume　Vj　m’　which　vi　j　included．　That　is　ensured　by　the

following　equation．

　　　　　　　　　2　ai7’xj　〉一　1，　（for　all　iE　I）．　（4一一4－16）

　　　　　　　　　ノ∈1

　　　　　　This　problem　can　be　regarded　as　a　set　covering　problem　described　by

equ　ation　（4－4－15）　and　（44－16）．　Generally，　a　planning　probletn　is　defined　by　a

goa1　state　to　be　achieved，　a　starting　state　from　which　the　goal　must　be　achieved，

and　a　set　of　operators　that　can　be　used　to　achieve　the　goal．　Consequently，　I

formul　ated　the　process　planning　pr6blem　as　a　sequence　of　operations　and

res　ources　that　enable　to　prod　uce　a　finished　part　from　the　given　initial　sta　te　of

material．　Then　a　solution　that　minimizes　total　cost　is　searched．　ln　a　case　of

figure　4．22，　for　example，　Vl　and　V2　are　selected，　then　a　removal　sequence　is

made　as（Vエ⇒y2）．

4．4．3　An　Approach　with　Genetic　Algorithms

　　　　　　Here，　we　attempt　to　realize　the　automatic　planning　mechanism　by

which　the　appropriate　sequence　of　production　operations　is　automatically

searched　and　good　planning　so　lution　is　obtained．　As　a　first　approach　to　realize

this　mechanism，　1　applied　genetic　algorithms　［Holland　75］　［Goldberg　89］　［Davis

and　Steenstr’浮吹@87］　which　mtmic　the　process　of　natural　evolution　system．

4．4．3．1　Representations

　　　　　　A　production　cost　largely　depends　on　a　sequence　of　machinable

volumes　for価shing　a　part．恥，　I　attempt　to血d　the　permu　tation　of　removal

volumes　that　gives　a　near－optimal　prOduCtion　cost，　i．e．，1”evolve”the　str血gs
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that　represent　sequences　of　machinable　volumes　by　implementing　genetic

algorithms．　ln　this　stud　y，　a　string　OP　is　directly　rep　resented　as　an　ord　er　of

numbers　of　machinable　volumes　Vi，　e．g．，

　　　　　　　　　OP　＝．（24135）．　（4－4－17）
This　string　OP　means　a　removing　plan　by　which　at　first　the　machinable　volume

V2　is　removed，　then　V4　is　machined，　and　finally　Vs　is　removed．　lhus，　a　string

has　the　length　of　valu　es　that　is　equal　to　the　number　of　given　machinable

volumes　Vj．　In　general，　so，　a　str血g　OPもr騨sented　as　the　foUowing

expresslon．

　　　　　　　　OP＝伽｝N・，　　　　　　　　　　（4－4・18）

where　N，　is　the　number　o　f　machinable　volumes．　As　a　set　o　f　these　strings，　a

population　POP（t）　at　generation　t　is　generated，　that　is，

　　　　　　　　POP（t）　＝｛　OPi　，’ib一一1－pop一一s　ize　｝，　（44－19）

where　pop－size　is　the　number　of　strings　in　a　population　that　does　not　vary　in

t血le・To　automaticalIy　evolve　the　strings，　genetic　opeIators　are　apPlied　over

several　generations．

　　　　　　Of　course，　in　this　way　of　rep　resentation，　there　may　be　a　sequence　by

which　the　machining　of　a　part　can　notbe　performed　und　er　physical　constraints．

Also　a　red　undant　rep　resentation　may　be　formed．　ln　this　rep　resentation　strategy

of　strings，　each　value　is　decoded　into　a　corresponding　machinable　volume　from

a　head　of　a　string，　and　the　decoded　volume　is　removed．　’lhis　decoding　process

terminates　when　a　part　is　fmished．　The　performance　of　each　string　is　evaluated

by　summ血g　eaCh　pr（Uudion　cost　mtil　a　partお伽shed．　When　the　decoded

maChinab　le　volumes　can　not　be　removed血the　ind　icated　ord　er　of　a　string

under　physical　constraints，　the　total　prod　uction　co　st　of　the　string　is　calculated

as　an　infinite　value．

4．4．3．2　A　Reproduction　Operator

　　　　　　Reprod　uction　operator　takes　the　rol　e　of　alternating　the　strings　to　next

generation．　lhi　s　is　carried　out　according　to　the　selection　possibili　ty　o　f　each　of

the　strings，　P一．seli，　that　is　calculated　using　the　sum　of　prod　uction　costs　PCi　for　a

string　OPi　m’　the　current　generation　t．　Thus，　the　selection　possibility　P一一　seli　rs’

IT

　　　　　　　購

「き』

蕊
軸
難

き
挺
欝

蟄



　　　　懲鷲　．・．

’r／b’’’’’’”一r

given　as　follows：

　　　　　　　　　P－seii一＝iss，illlllliEp－fiit，　t　（4－4－20）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　潟ρc／

where，

　　　　　　　　pci　’一一一　（　PCi　一　PCworst　）2　，　（4－4－21）

　　　　　　　　PCworst　＝＝　il．｝．1，n［PCi］，　（4－4－22）

and，　IS　is　a　set　of　the　string’s　numbers．　Ac　cord　ing　to　P－seli，　the　number　of

reproduction　of　str血90Pi　to　the　next　generation　t＋エis　given　as

　　　　　　　　N＿脚アOf＝P＿5eli　“　pop＿size．　　　　　　　　　　　　　　　　　　（4423）

Each　string　is　stored　into　the　mating　pool　according　to　the　N－repro　i　for　the

further　operations．

魚

象
．

騰

4．4．3．3　Further　Genetic　Operators

　　　　　　To　generate　more　adap　ted　strings，　the　crossover　operation　is　applied　to

rep　roduced　strings．　However，　a　conventional　crossover　operator　can　not　be

emp　loyed　for　strings　that　are　encoded　by　order－based　rep　resentation　such　as

this　problem．　Some　res　earch　has　been　done　on　crossover　operators　for　ord　er－

based　strings，　as　in　［Goldberg　89］　and　fDavis　91］．　ln　this　stud　y，　1　use　the

uniform　ord　er－based　crossover　operator　that　is　presented　in　［Davis　91］．　This

operator　is　already　described　in　the　section　4．2　of　this　thesis．　Here，　the　number

of　strings　to　which　this　operation　is　applied　is　defined　to　be　500／o　of　pop．size．

　　　　　　AM嘘ttion　operator　is　aIso　applied　to　reproduced（：hromosomes．　In

thjs　ord　er－based　description，　a　traditional　mutation　can　not　be　operated．

lherefore　1　consider　an　ord　er－based　mutation　operation　in　which　two　values　of

aselected　string　are　swapped　mutuaHy．　I　set　up　that　one　mutation　wi11　oc（皿r

during　the　transferring　of　1000　values．

4．4．4 An　Approach　Using　Classifier　Systems

　　　　　　As　the　second　approach　to　solve　the　process　planning　problem

mentioned　above　automatically，　the　classifier　system　is　implemented　as　an
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autonomous　planner　that　selects　machinable　volurnes　and　makes　an　optimal

sequence　of　thos　e．　The　purposes　of　using　a　classifier　system　are　as　foll　ows；　（1）　a

realization　of　autonomous　learning　mechanisms，　and　（2）　tmproving　the

learning　perform　ances　by　accumulation　and　practical　use　of　preyi　ously　learned

knowledge．　Thus，　the　aim　of　this　approach　is　a　construction　of　more

autonomous　planning　system　by　including　a　concept　of　the　learning．

4．4．4．1　The　Encoding　Method　of　Processing　States

　　　　　　ln　the　case　where　the　cl　assifier　systenri　is　applied　to　this　planning

problem・aconditional　part　corresponds　to　the（皿rrent　processing　state．　That蛤，

a　conditional　part　is　compared　with　the　encoded　state　of　decomposed

elementary　volumes．　Therefore，　the　length　of　a　condi　tional　part　lc　is　equ　al　to　the

number　of　elementary　volumes　z）i．　To　perform　the　conditional　matching，　a

current　proc　essing　state　is　encoded　into　a　bit　string　E　by　following　encoding

rule．

　　　　　　　　E＝　（el　e2　・・・・・・…　eN，　），　（44－24）

where，

　　　　　　　　ei一一一（6：：ioftVhieirtwaiisreeadYreMOVed，　（44－2s）

Nv　is　the　number　of　given　machinable　elements，　and　an　expression　（Nv　＝　lc）　is

satis　fied．　Then，　the　conditional　matching　between　an　encoded　mess　age，　E，　and

the　conditional　part　of　every　classifier　is　carried　out．　lf　one　or　more　classfiers

match　the　message　comp　letely，　they　concurrently　b　ec　ome　cand　idates　to　be

activated．　To　select　a　classifier　that　ins　tructs　a　strategy　of　the　system　from

candidate　classifiers，　rule　comp　etition　is　als　o　carried　out．　ln　this　comp　etition，

the　usefulness　of　a　cand　idate　is　evaluated　according　to　strength　valu　es．　As　a

res　ult　o　f　the　comp　eti　tion，　a　classifier　having　the　highest　b　id　value　is　selected．　A

bid　value　B　is　calculated　by

　　　　　　　　B（cfi）　＝a　Sofi，　（4－4－26）

where，　Sofi　i’s　a　strength　value　of　’a　classifier　cfi，　a　（O〈a〈1）　is　a　biding　parameter．
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4．4．4．2　The　Decoding　Mechanism　of　Classifiers

　　　　　　Accord　ing　to　the　action　part　of　a　selected　classifier，　a　machinable

volume　Vl’　that　should　be　removed　at　that　time　is　instructed．　Based　on　the

instructed　Vj，　elementary　volu，mes　are　removed　as　follows，

　　　　　　　　if　ai7＝1，　then　remove　vi，　（for　all　i　E　1）．　（4－4－27）

These　procedures　mentioned　above　are　rep　eatedl　y　performed　uritil　the

following　termination　condition　is　satisfied．

　　　　　　　　ei　’一一＝　1，　（for　all　i　E　1）．　（4－4－28）

Consequently，　a　sequence　of　machming　is　rep　resented　by　a　chain　of　selected

classfiers　that　transports　a　processing　state　from　an　initial　state　to　the　goal

state．

4．4．4．3　A　Reinforcement　Method　of　Classifiers

　　　　　　in　this　plarming　system，　the　strength　valu　es　of　classifi　ers　have　to　be

revised　based　on　each　classifier’s　usefulness．　However，　when　a　solution　of　a

task　is　rep　resented　as　a　sequence　of　classifiers，　it　is　very　difficult　to　judge　the

contribution　o　f　each　classifier．　ln　this　stud　y，　this　credit　assigrum　ent　m　echanism

is　realized　b　y　the　bucket　brigade　algoritim　already　described　in　this　thesis．　This

mechanism　is　performed　by　continuous　payment　ofbids　of　classifiers．　The　last

classifier　in　the　sequence　receives　an　environmenta1　reward　because　of　fmishing

the　objective　part．　As　a　res　ult　of　the　retnforcement　learning，　an　appropriate

process　plan　is　acquired　as　a　chain　of　classifiers　with　higher　strength　values．

4．4．5

realize

GA－Based　Seeding　Mechanism　of　lnitial　Rules　in

Classifier　Systems

Here，　1　discus　s　an　integration　method　of　above　two　approaches，　to

the　autonomou　s　planning　system　having　higher　prch　lem　solving

performance．　As　we　know，　human　betngs　can　effectively　solve　a　new　problem

by　using　knowledge　of　past　solved　prob　lems．　ln　the　m　achine　learning　systems

that　mimic　this　mechanism，　learned　res　ults　of　past　prchlems　are　transformed
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for　a　new　problem　by　analogical　reasoning．　Classifier　systems　seem　to　be　an

usefu1　tool　to　realize　a　machine　learning　system．

　　　　　　　In　the　application　of　genetic　algorithms　to　this　operation　planning

problem，　a　searched　solution　is　represented　as　a　sequence　of　ordered　operations．

Hence，　it　is　difficult　to　modify　the　solution　string　for　solving　new　problems．

The　other　hand，　in　the　approach　using　classifier　systems，　learned　knowledge　is

memorized　as　a　set　of　reactive　rules．　Therefore　the　ordering　procedure　of　these

rules　to　accomplish　new　task　is　automatically　done　by　relearning　mechanism

in　a　cl　assifier　system．　Even　if　unsu　itable　rules　are　stored　in　an　initial　set　of

classfiers，　retnforcement　mcchanisms　revise　strength　valu　es　of　these　unsuitable

rules，　and　profitable　classifiers　fora　new　task　can　be　strengthen．　However　all　of

the　potentiall　y　feasible　rules　cannot　b　e　prepared　in　an　initia1　rule　set．　When

potentially　effective　rules　are　not　in　the　rule　set，　an　appropriate　plan　cannot　be

searched　by　only　retnforcement　algorithms．　So，　a　rule　discovery　m　echanism　is

one　of　the　important　elements　in　learning　classifier　systems．　However，　it　is

pointed　out　that　there　is　a　problem　of　a　trade－off　between　exploitation　of

exis　ting　cl　assifi　ers　and　expl　oration　of　un－examined　cl　assifier　rules．　That　is，

frequent　rq）lacement　of　Classifier　rules　does　not㎞prove　the　learn血g

performance．　Therefore　an　effective　seeding　mechanism　of　mitial　rules　is

required　in　classifier　systems．

　　　　　　So，　1　prop　ose　a　m　echanism　by　which　ini　tial　classifiers　in　a　cl　assifier

system　are　generated　based　on　evolved　strings　by　genetic　algorithms．　Figure

4．23　shows　an　outline　of　this　prop　osed　framework．　ln　this　figure，　the　executive

cycle　is　rep　resented　as　follows．　For　a　given　new　task，　if　there　is　not　enough

knowled　ge　to　achieve　the　task，　a　solution　is　firstly　searched　by　the　GA－b　ased

searcher．　lhen，　the　searched　solution　is　encoded　into　classifier　rep　resentations

by　the　rule　generator．丁he　Classifier　systern　having　generated　rules　as　initial

Classthers　learns　the　given　task．　A丘er　learr血g，　reinforced　Classf血ers　are　stored

in　the　plan－base．　When　a　similar　task　is　given，　learned　knowled　ge　is　extracted

from　the　plan－base，　and　is　modified　by　the　rule　modi　fier．　By　performing　this

cyclic　proc　ess　rep　eatedly　in　a　Prob　leni　domain，　the　plan－base　is　rafined　and

plarming　performance　is　improved．
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The　Autonomous　Planner　using　GA　and　CS

Figure　4．23　A　proposed　autonomous　operation　planning　system　integrated　GA

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　approach　and　CS　approach．

4．4．6　Experimental　Results

　　　　　　（in　the　basis　of　the　prop　osed　approaches，　a　genetics－based　process

planning　simulator　is　constructed　and　some　num　eri　cal　experim　ents　are　carried

out．　First，　some　process　planning　tasks　are　performed　by　the　genetic　algorithms

approach．　Second，　the　same　tasks　are　solved　by　applying　the　classifier　system．

4．4．6．1　Experimental　Tasks

　　　　　　Here，　1　show　the　given　experimental　planning　tasks　as　follows．　Tab1e

4．8　shows　given　experimental　parts，　and　details　of　the　part　1　are　shown　as

figure　4．24．

Table　4．8　Given　experimental　parts．

　　　’lhe　number　of

elementary　volumes　vi
lhe　number　of　segmented

machinable　volumes　Vi
Part　1 9 13

Part　2 2e 23

Part　3 29 32
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Figure　4．24　Threedim．ensional　and　two－dimensional　views　of　the　part　1　with

　　　　　　　　　　　　　　　　decomposed　elementary　volumes．

For　the　part　1　in　figure　4．24，　the　foHowing　incident　matrix　has　been　constructed．
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For　ea（：h　ma（：hinable　volume　V戸n　an　incident　matrix（4。4－29），　the　following

data　have　been　specified；

1．　Vector　C　of　machining　costs：

　　　　C＝【69．8，18．3／29．3，22．1，50．3，16．4，19．4，58．1，56．0，2．7，10．7，45．8、43．7】．　　（4－4－30）

2．　Vector　T　of　required　tools：

　　　　　　　　T＝【tエ，t2，t2，t2，t2，t3，t3，t1，tエ，t4，t2，t5，tエ】．　　　　　　　　　（44－31）

3．　Vector　F　of　required　fixtures：

　　　　　　　　F：＝if1，ft，ノiZノノiZ／ft，ノ：Z，ftノノ：ZノノiZ，ノ2ノ．fi2，ノき，ノiZ］．　　　　　　　　　　　　　　　　（4－4－32）

4．atool　changing　cost：　et＝10．0　（44－33）
5．afixture　changing　cost：　ef＝　10．0　（44－34）

4．4．6．2　Experiment　1

　　　　　　At　first，　three　expertmental　process　planning　tasks　in　tab　le　4．8　are

solved　by　an　approach　using　genetic　algorithrns．　in　these　expertments，
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experimental　GA　parameters　are　shown　in

generated　randomly．

table　4．9．　lnitial　population　is

Table　4．9　Experimental　GA　parameters．

Population　size 30

Crossover　rate O．5

Mutation　rate O．Ol

　　　　　　Figure　4．25　shows　how　planning　performances　grow　during　the

evolution　through　three　types　of　data．　ln　this　figure，　the　axis　o　f　ab　scissa　is　the

generation，　and　the　axis　of　ord　inate　represents　res　ults　of　the　best　strings　in　each

generation，　that　is，　the　mmimum　valu　es　o　f　the　total　production　co　sts．　These

res　ults　ind　icate　that　the　strings　having　higher　performances　are　generated　by

the　tuning　mechanism．

　　　　　　To　examine　the　dynamics　of　the　population，　the　best　res　ults，　the

average　res　ults，　and　the　worst　plarming　res　ults　are　shown　in　Figure　4．26．　This

result　indicates　that　the　strings　having　low　fitness　values　are　eliminated　and

population　evolves　repeatedly　each　generation．
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4．4．6．3　Experiment　2

　　　　　　　Second，　experiments　in　the　case　where　given　planning　tasks　in　table　4．8

are　solved　by　an　approach　implementing　a　classifier　systeni　are　carried　out．　ln

these　experiments，　the　initial　populatio．n　of　classifiers　is　generated　randomly，

and　the　number　of　classifiers　is　2000．　Also，　strength　valu　es　of　initial　cl　assifi　ers

are　set　equivalently．　In　the　rule　comp　etition，　when　some　classifiers　having　the

same　strength　value　are　concurrently　activated，　a　winner　cl　assifi　er　is　selected

randomly．

　　　　　　　Figure　4．27　shows　the　learr血g　curves　of　three　planning　tasks　above

with　no　prior　knowledge．　ln　this　figure，　the　axis　of　abscissa　is　the　learning　times，

and　the　axis　of　ord　inate　rep　resents　the　total　processing　costs．　The　solutions　of　a

planning　task　converge　at　a　near－optimal　solution　by　a　learning　mechanism

with　the　classifier　system．　This　res　ult　indicates　that　only　one　chain　of　machining

operations　is　made　up，　because　the　usefu1　classifiers　tend　to　have　higher

strength　values　than　that　of　other　classifiers　by　the　rule　retnforcement

algoritlmis．　AJso，　the　solutions　ofa　planning　task　vibrate　in　the　earlier　period　o　f

learning．　lt　seems　that　the　system　searches　extensively　in　the　search　space　to

diminjsh　the　unknown．spaces．　Figure　4．28　shows　strength　valu　es　of　cl　assifiers

when　the　learning　of　the　planning　task　of　the　part　1　is　comp　leted．　It　is　cl　ear　that

appropriate　classifiers　having　higher　usefulness　valu　es　are　extracted　b　y　this

machine　learning　mechanism．

　　　　　　To　examine　learning　ttmes　until　soluti　ons　converge　for　different

learning　plans，　learning　res　ults　of　the　part　1　using　different　environmental

rewards　are　shown　in　figure　4．29．　in　this　experiment，　in　the　case　by　plan　2，　the

last　dassifier血asequence　acc　ep　ts　the　double　quantity　of　the　reward　in　the

plan　1．　in　the　case　by　plan　3，　the　last　classifier　receives　the　quadruple　quantity

of　the　reward　in　the　plan　1．　These　res　ults　ind　icate　that　learning　e　ffic　iency　is

varied　based　on　the　employed　reinforcement　algorithns．
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Figure　4．27　The　learning　curves　of　three

　　　planning　tasks　by　CS　approach．

Figure　4．28　Strength　values　of　the

　　classifiers　after　learning　the

　　　　planning　task　of　part　1．
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　　　　　　　　　　　　　　　　　　（the　part　1）．

4．4．6．4　Experiment　3

　　　　　　1　als　o　performed　a　primary　experiment　for　realizing　an　advanced’

operation　planning　system　by　integrating　GA－approach　and　CS－approach．　ln

this　eXperiment，　at丘rst，　a　searched　solution　for　the　part　l　by　GA－approachお

transformed　to　a　form　of　classifier　rep　resentations．　lhen　the　sequencing　task　of

part　1　is　learned　by　a　classifier’ 唐凾唐狽?ｍ　with　transformed　initial　rules．　Figure

4．30　illu　strates　learning　cu　rves　o　f　this　particular　classifier　system　and　a　simple
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classifier　systern　having　randomly　generated　initial　classifiers．　As　this　figure

shows，　it　is　clear　that　this　particular　classifier　system　demonstrated　a　higher

learning　performance　than　that　of　a　simple　classifier　system．　The　particular

classifier　systetn　might　have　usefu1　rules　that　do　not　exist　in　randomiy

generated　initial　rule　set．

　　　　　　Furthermore，　to　improve　the　learning　performance，　1　consid　er　the

accumulation・f　kn・wledge・f　si血lar　pr・b1∈ms・Figure　4・32　sh・ws　learning

res　ults　of　the　add　itional　planning　task　of　a　part　4　in　figure　4．31　with　evolved

Classifiers　that　are　preVi・usly　learned　by　a　similar　pr・bl㎝（i．e．，　plann血g　task

of　a　part　1）・This　figure　sh・ws　the　lear血9　ttmes　until　Planning　s・luti。ns

converge．　ln　this　figure，　the　axis　o　f　o　rd　inate　rep　resents　learning　times　until

planning　solutions　converge　at　optimal　solutions．　This　res　ult　shows　that　the

learning　efficiencies　of　a　machine　learning　system　with　the　classifier　system　can

be　tmproved　by　exploitation　of　the　previously　obtained　knowledge．　ln　this

expertment，　a　representation　form　of　the　learned　classifiers　is　modified　to　an

appropriate　form　of　the　new　planning　task　of　a　part　4．
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Figure　4．30　Learning　curves　of　Part　1　using　some　special　classifiers　generated

　　　　　　　　　　　　　　　from　the　tuned　plan　by　GA　approach．
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4．4．7 Conclusion

　　　　　　in　this　stud　y，　new　approaches　on　how　to　solve　the　sequencing　problcm

in　process　planning　tasks　is　illustrated．　First，　1　prop　osed　a　searching　method　for

solving　this　probleni　using　the　genetic　algorithms，　and　to　introduce　automatic

evolutional　mechanisms　to　environmenta1　adaptation，　1　applied　ord　er－based

genetic　operators　to　the　permu　tations　of　the　number　of　removal　volumes．　Qn

the　basis　of　the　numerical　experiments，　1　examine　the　searching　performances

of　our　approach．　Furthermore，　to　construct　a　more　autonomou　s　planning

system　by　including　a　concept　of　the　learning，　I　applied　the　machine　learning

mechanjsm　with　the　classifier　system，　and　1　examined　the　higher　learning

perform　ances　based　on　the　achieved　numerical　experirnents．　The　most

tmportant　purpose　of　applying　a　classifier　systetn　is　that　learr血g　performances

of　a　planning　system　can　be　improved　by　expl　oitation　of　the　knowled　ge　of　past

pr（iblern　solv血g．　Thus，　it　may　be　pos曲1e　to　construd　a　knowl（rige　base　in　the

classifier　system　by　accumu　lating　successful　strategies．　Therefore，　it　is

important　to　develop　the　methodologies　that　transfer　the　knowledge　from　past

prchlem　solving　epis　odes　to　new　problern　s．　in　this　stud　y，　however，　1　treat　only

the　case　in　which’　the　krtowled　ge　o　f　a　similar　task　is　learned．　Therefore，　in

future　work，　an　approach　abOut　this　methodology　in　a　case　where　quite

different　tasks　are　given　will　has　to　be　discussed．
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4．5　Autonomous　Acquisition　of

　　　　　Cooperative　Robot　Task　Plans　in

　　　　　Multiagent　Environments

4．5．1 Introduction

　　　　　　　To　realize　more　flexible　and　intelligent　engineering　systems，　it　is

expected　to　construct　multiagent　systems　by　which　many　difficult　problems

would　be　autonomously　solved．　However，　the　probleni　solving　of　many

practical　subjects　is　known　as　hard　works．　ln　these　multiagent　systems，

multiple　autonomous　robots　achieve　given　tasks　and　coop　erate　with　each　other

to　solve　the　task　that　is　difficult　or　is　never　performed　by　single　robot．　Research

interests　on　such　an　autonomous　distributed　robot　system　are　related　to

mteractions　among　agents．　ln　other　word　s，　the　important　problem　is　the　trade

off　between　the　autonomy　of　each　agent　and　the　adjustment　of　whole　system．

　　　　　　1　attempt　to　realize　a　mechanism　by　which　co　op　erative　strategies　of

agents　can　be　acquired．　lhis　mechanism　is　realized　by　a　machine　learning　using

trial－and－error　process．　A　block　stacking　problem　is　treated　to　examine　our

proposed　method．　A　blod（stacking　prdblem　is　we皿known　as　one　of　robot　task

planning　problems，　and　is　o　ften　used　in　an　artificial　intelligence　res　earch　field．

In　t】睡problem，　given　an血itial　state　and　a　goal　state　of　bloCks，　a　solution捻to

be　given　as　a　sequence　of　each　blodぐs　move　to　attain　the　given　goal　state．　In

particular，　block　stacking　problems　to　be　solved　are　described　in　a　multiagent

environment　where　multiple　robots　called　agents　exis　t　in　one　prch　lem　domain．

By　the　coop　eration　and　apportionment　of　work，　an　effic　ient　solution　of　a　given

task　is　obtained．　in　this　prot）lem　domain，　the　work　assigrunent　o　f　an　agent　is

never　known　at　first　of　learning．　Through　the　adap　tive　learning　mechanism，

each　agent　learns　an　effective　operation　sequence．　Moreover，　each　agent　has　to

search　the　ind　ividual　strategy　to　achieve　a　given　task　without　communication

with　other　agents．
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　　　　　　　In　this　approach，　1　adopt　the　classifier　system　proposed　as　a　strong

machine　learning　system　to　realize　the　adaptive　planning　mechanism．　Each

agent　has　a　respective　classifier　system　as　an　operation　planner．　Without　an

mst「uction丘・m　supervis・r’agents　learn・perati・ns　individually．

　　　　　　（）n　the　basis　of　the　proposed　approaches，　some　numerical　experiments

are　carried　out　on　a　constructed　planning　simulator．　First，　single－agent

planning　experiments　are　carried　out　to　examine　the　learning　performance　of　a

classifier　systern　for　block　stacking　problems．　Second，　1　also　carried　out

expe「㎜㎝ts　m　tW“agents　envi「・㎜ent　In　thiS　exper㎞㎝t，　learn血9

performances　about　acquisition　of　cooperative　strategies　are　shown．　ln　the

rernainder　of　this　paper，　the　details　of　our　methodology　are　descried，　and　the

usefulness　of　the　proposed　method　is　examined．

4．5．2　Robot　Task　Planning　Problem　in　Multiagent

　　　　　　　　　Environments

　　　　　　　ln　what　follows，　1　address　the　primary　problem　setting．　A　block

stacking　probleni　treated　in　this　study　is　usually　employed　in　AI　or　roboties

fields・Given　an　iniha1　state　and　a　g・al　state・fb1・dくs，　a　s・1uti・n・fthe　pr・bl〔m

iS　to　be　given　as　an・ptimal　sequence・f・pe臓ti・ns　by　which　the　given　g・al

state　is　achieved　with　mintmum　cost．

　　　　　　11）is　problem　setting　is　the　same　as　that　defined　in　section　3．4．4．　That　is，

there　iS　a　set・fb1・d（s・B＝｛bi；f∈1｝，　where・l　iS・a・set・f血dexes・fb1。（ks．曲。f

the　blocks　have　the　same　size　and　no　weight．　A　block　can　be　placed　on　the　table

or　on　another　block，　and　there　is　no　res　triction　to　height　of　a　stack　of　blocks．

Ihere　are・nly　a　b・unded　number・f　s1・ts，　si∈5，血t・which　bl・Cks　can　be

allocated．　The　number　of　slets　is　given．　A　placed　position　of　a　blo　ck　i　i

represented　as　P（bi　）＝（si，li　），　where　li　E　L　is　a　vertica1　location　named　the

layer．

　　　　　　ln　a　multiagent　environment，　a　set　of　robots　R　is　described　as
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　　　　　　　　　R＝｛rk；k’E　1〈　｝．　（4－5－1）

　　　　　　　Based　on　this　state　description，　each　robot，　rk，　can　move　only　oneblock

by　following　two　operations　at　a　time　unit．　That　is，

Pick－Up（i）：　Pi　ck　up　the　top’blo　ck　in　slot　i．　However　no　b　lo　ck　is　handled

　　　　　　　　　　　whenever　slot　i　j　emp　ty　or　indicated　i　j　not　contained　in　the　set

　　　　　　　　　　　s．

Puゆ・wnω：Put　d・wn　the　b1・d（that・iS（Mrrently　betng　held　int・sl。t　i．　But

　　　　　　　　　　　　the　block　is　kept　in　the　robot’s　hand　whenever　i¢　S．

1　herefore，　by　using　the　command　Pick－Up（i¢　S）　or　Put－Down（i¢　S），　the　waiting

operation　of　a　rchot　can　be　expressed．　The　solution　to　effectively　achieve　a

given　task　is　represented　as　a　seguence　of　robot　operations　of　robot　k　op（t，k）　at

time　t．　Moreover　1　assume　that　each　operation　costs　a　pre－determined　valu　e．

Generally，　Pick－Up（D　and　Put－Down（i）　cost　1　identically．　However　the

ope「ation’by　which　a　handled　bl・ck　iS　held・n・r　n・bl・Ck　iS　9臓s圃as

mentioned　bafore，　costs　O．5．　Considering　cooperative　operations　by　multiple

robots，　there　may　be　the　special　case　in　which　to　hold　on　the　block　and　wait

other　robots’　operations　results　more　effective　sequence．　For　the　same　task，

consequerttly，　better　cooperative　solutions　may　be　searched　by　multiple　robots

than　that血singl　e　r（わ・t　d・main・ln　thiS　pr（）bleni　setting，　the・bjeCtive　iS　t。　f血d

the　optimal　operation　sequence　that　minimizes　total　costs．

4．5．3 Implementation　Method

　　　　　　To　automati　cally　solve　the　robot　task　plaiming　problern　mentioned

above，　learning　classther　systerns　are　implemented　as　an　autonomous　planner

that　makes　an　effe（　tive　sequence　of　a　corresponding　agent．　Reasons　of

emp　loying　a　learning　classifier　systeni　are　as　follows；　（1）　a　realization　o　f

autonomou　s　learning　mechanisms，　and　（2）　improving　the　learning

performances　by　accumu　lation一　and　practica1　use　of　previously　learned

knowled　ge．　Thu　s，　the　aim　o　f　this　appro　ach　is　a　construction　o　f　m　ore

autonomous　planning　system　by　including　a　concept　of　the　learning．
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　　　　　　　in　the　case　where　the　classifier　systeni　is　applied　to　this　block　stacking

problem，　a　conditional　part　is　comp　ared　with　the　current　state　of　blocks　and

the　state　ofrobot　hands．　To　perform　the　condi　tional　matching，　a　cu　rrent　state　is

encoded　into　a　string　by　an　encoding　rule．　Here，　the　search　performance　of　the

prchlem　is　seriously　affected　by　the　applied　encoding　methods．　Thus，　to

perform　the　conditional　matching　betrween　a　state　of　blocks　and　a　conditional

part　of　a　classifier，　the　problem　state　has　to　be　encoded　into　an　environmental

message　string．　Repres　enting　fu11　information　of　a　prob　lem　state　requi　res　very

long　string，　and　then　the　search　space　of　strings　becomes　very　large．　Therefore，

t・make　an　effective　search　env止・nmenち・nly　use佃featUres　t・plan

operations　have　to　be　extracted　from　the　prchlerrt　state．　However　it　is　difficult

to　decide　efficient　encoding　methods．　lf　an　useless　extraction　method　is　selected，

then　the　search　space　may　be　greatly　expanded，　or　tmportant　information　may

be　lacked　in　encoded　strings．　lhere　is　a　tradeoff　the　representational

preciseness　and　the　searching　efficiency．　Bu　t　I　won’t　discus　s　this　prob　letn　in　this

thesis．

　　　　　　　in　our　approach，　to　contract　the　searching　space，　a　cu　rrent　problem

state　is　encoded　into　a　string　EM　as　follows；

　　　　　　　　　EM＝（（mb1’hl）’（mb2・h2）’…・（mbn・　hn）’rhエ・・…ノrhm），　　（4－5－2）

whe「e（mbi・　hi）reP　resents血f・rmati・n・f　m・vable　b1・ck血sl・t　m・atお，　mbi　j

the　number・fm・vable　bl・dくthat　means　t・p　bl・ck血the　s1・t　4　andゆheight

of　position　where　movable　block　mbi　j　placed，　and　rhj　represents　a　handling

state　of　robot　j，　n　and　m　are　the　number　of　given　slots　and　robots　res　pectively．

Figure　4．33　shows　proposed　representational　method．

　　　　　　Then，　q．　，wimer　classdier　is　selected　based　on　the，　conditional　matching

and　strength　values　of　cl　assifiers．　Accord　ing　to　the　acti　on　part　o　f　a　selected

classifier，　operations　of　corresponding　robot　at　that　time　are　ins　tructed．　An

aCtion　part　c・n曲・f　tw・values’thus・aエand　a2・Based・n・the　instructed　aエ

and　a2’Pick＿しlp（aエ）and　Put＿DOzvn（a2）are　carried　out／then　a　state　of　bloCl（s　is

tramsformed．　lhese　procedures　m　enti　oned　above　are　rep　eatedl　y　perform　ed
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until　attaining　the　goal　state．　Consequently，　a　sequence　of　operations　is

represented　by　a　chain　of　selected　classifiers　that　transforms　a　problem　state

from　an　initial　state　to　the　goal　state．

　　　　　　When　there　are　multiple　agents血a　problem　domain，1　assume　that

each　agent　achieves　an　operation　synchronously　and　alternately　according　to

the　predetermined　ord　er　of　agents　（figure　4．34）．　So，　the　planning　system　o　f　each

agertt　has　to　search　appropriate　operations　fora　given　task　through　coop　eration

with　each　other　agent．
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　　　　Figure　4．33　A　proposed

representation　method　of　the　state
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Figure　4．34　State　transitions　of　blocks　by

alternative　operations　of　multiple　robots．

　　　　　　Here，　the　learning　mechanismby　which　a　set　of　classifiers　is　evolved　is

presented．　A　systern　has　to　revise　the　strength　valu　es　of　classifiers　based　on

each　classifier’s　usefulness．　Thu　s，　this　credit　apportionment　task　involves

evaluating　which　classiners　have　played　tmportant　role　in　determining　an

eventual　suc　cess．　As　a　res　ult　o　f　the　learning，　the　system　sho　uld　assign　higher

strength　value　to　usefu1　classifiers　that　indicate　a　more　confident　strategy　and

lower　strength　valu　e　to　useless　classthers．　lhis　credit　assigrtment　m　echanism　is
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realized　by　the　bucket　brigade　algorithm　that　is　a　loca1　technique　for
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apportioning　the　strength．　IZhat　is　shown　as　figure　4．35．　Each　matched　classifier

offers　its　bid　for　a　rule　comp　etition　at　tim　e　t．　After　a　comp　etition，　a　winner

classifier　Wcf（t）　pays　its　bid　to　a　previous　activated　cl　assifier　Wcf（t－1）．　Then

Wcf（t）　ind　icates　a　strategy　o　f　the　system　and　acc　ep　ts　a　b　id　from　a　suc　ceed　ing

dassifier　at　tirne　t＋■Finally　the　last　classifier　l血the　sequence　receives　an

environm　ental　reward　because　o　f　achieving　the　goal　state．　To　improve　learning

performances，　environmenta1　rewards　are　also　given　to　the　classifier　by　which

sub－goa1　of　the　task　is　attained．　As　a　res　ult　of　the　learning，　a　good　operation

plan　is　represented　as　a　chain　of　classifiers　with　higher　strength　values．

Time　t　Time　t＋1　Time　t＋2　Time　t＋3

Strength

Time　n

Environmental

　　Rewards

achieving　the

　goal　state

Figure　4．35　’lhe　operation　of　the　bucket　brigade　algorithm．

4．5．4 Numerical　Experiments

　　　　　　Based　on　the　prop　osed　method　described　above，　1　carried　out　some

numerical　expertments　on　a　constructed　task　planning　simul　ator．　Figure　4．36

shows　given　experimental　tasks．　First，　the　task　of　example　1　is　solved　in　two

different　domains；　i．e．，　singleagent　domain　and　tweagents　domain．　Secondly　I

als　o　carried　out　an　experiment　of　example　2　in　a　twbagents　domain．　’llrte

example　2　task　cannot　be　achieved　by　only　single　agent．　in　our　experirnents，

each　agent　has　an　ind　ividual　classifier　system　in　which　there　is　an　initial　set　of

500　classthers．　Each　classfier　is　created　randomiy．　initial　strength　values　of　all

classifiers　are　set　equ　ivalently．　A　new　classifier　is　generated　by　genetic

algorithns　as　a　rule　discovery　mechanism．

　　　　　　Learning　res　ults　o　f　these　experiments　are　shown　in　figure　4．37．　in　this
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figure，　the　axis　of　abscissa　is　the　learning　ttmes，　and　the　axis　of　ord　inate

represents　total　cost　to　attain　the　goa1　states．　The　solutions　of　planning　tasks

converge　at　good　solutions　by　a　learning　mechanism　with　the　classifi　er　systeni．

IZhis　result　indicates　that　only　one　chain　of　robot　operations　is　made　up，

because　the　usefu1　classifiers　tend　to　have　higher　strength　valu　es　than　that　of

other　classifiers　by　the　rule　retnforcement　algori　thms．　Also，　solutions　of　given

tasks　vibrate　in　the　earlier　period　of　learning．　lt　seems　that　the　agent　searches

extensively　in　the　problem　domain　to　diminish　the　unknown　spaces．　Since　the

high　learning　performances　above　are　obiained　for　emp　loyed　simple　learning

plans，　the　strong　learning　abil　ity　of　the　classifier　system　is　examined．　Mo　reover

in　a　case　where　example　1　is　learned　by　two　agents，　more　b　etter　solution　is

acquired　than　that　in　single－agent　domain．　Also　forexample　2，　a　good　solution

involving　operatioms　of　holding　or　waiting　is　obtained．

、
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　　　　　　　　　　tasks．
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Figure　4．37　Learning　curves　of　given

　　　　　　　　experimental　tasks．
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　　　　　　Next　1　als　o　carried　out　the　experiment　of　example　3　shown　in　figure

4．38．　ln　this　experiment，　each　agent　has　the　different　task，　and　be　in　same

domain．　’lherefore　it　is　possible　to　obstruct　other　agent’s　operatioms，　because

each　agent　wants　to　achieve　・only　ind　ividual　task　and　has　no　way　to

communicate　with　others．　For　such　a　difficult　task，　1　examine　how　coop　erative

and　helpfu　1　（un－obstructive）　operations　are　acquired　by　the　distributed
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autonomous　learning　mechanism．　Each　agent　is　assumed　to　suspend　g．　tacking

operation　after　the　agent　attains　the　corresponding　task．　Figure　4．39　shows

learning　curves　of　example　3．　ln　this　figure，　the　axis　of　ord　inate　rep　resents　sum

of　res　pective　total　costs　to　attain　ggal　states．　As　this　figure　shows，　bad　solutions

are　obtained　in　an　earlier　learning　period．　’ll“tu　s，　it　seems　that　agents　select

obstructive　operations．　However　in　a　later　learning　period，　effective　solutions

for　the　whole　system　are　found．

agent　th
Example　3

initial　state

D
A
E
B
F
C

占agent2

c
B
A

1

given　task
of　agent　1

3

2
■
▼ given　task

of　agent　2

F
E
D

　　　　　　1　2　3goal　state　l　2　3

Figure　4．38　Given　additional　experimental　task．
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Figure　4．39　Learning　curves　of　example　3．

4．5．5　Conclusions

　　　　　　in　this　stud　y，　1　prop　osed．an　autonomou　s　solving　mechanism　for　a　task

plarming　prcrk）1enrt　by　a　machine　learning　systeni　using　a　classifier　system．　1　als　o

attempted　to　acquire　coop　erative　strategies　in　a　multiagent　environment　where
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multiple　autonomou　s　agents　exis　t　in　the　same　problem　domain．　In　this

approach，　a　solution　of　an　agent　is　obtained　as　a　sequence　of　learned　cl　assifiers

that　correspond　to　production　rules　that　instruct　the　appropriate　operation．　ln

multiagent　environment，　each　agent　has　a　respective　classifier　system　as　a　robot

task　planner．　On　the　basis　of　the　proposed　approaches，　some　numerical

expertments　are　carried　out．　From　some　experimental　results，　high　learning

performance　of　the　classifier　system　is　shown．
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4．6　An　Approach　to　Reactive　Motion

　　　　　Planning　Problems　of　Robot

　　　　　Manipulators

4・6el Introduction

　　　　　　ln　this　section，　1　attempt　to　realize　an　autonomous　motion　planning

mechanism　of　a　robot　manipulator　by　the　GAPS．　lhe　motion　planning

problems　of　robot　manipulators　are　well　known　that　how　to　get　the　solution　of

the　prchlems　is　said　to　be　the　one　of　the　most　difficult　problems　in　robotios　and

artifi　Cial　intelligence　fields．】h　this　prdblem，　given血itial　state　of　a　robot

manipulator，　the　appropriate　sequence　of　robot　motions　to　attain　the　objective

state　is　planned　as　the　solution　of　the　problem．　lt　is　difficult　to　induce　a　solution

of　the　problenrt　when　a　complex　problem　domain　is　given．　Appropriate

manipulator　motion　plans　mean　the　plan　by　which　a　manipulator　is　avoiding

any　co皿iSion　with　exis　ting　obstacles　in　a　problem　domain，　and　an　end－effector

of　the　manipulator　effectively　reaches　the　given　goal　position．　As　general

approaches　for　this　problem，　some　methods　were　prop　osed　until　tod　ay

［Noborio　91］．　That　is，　the　configuration　space　method　in　which　a　state　of

mantpulators　and　obstacles　are　rep　resented　in　a　specific　workspace　called　the

configuration　space，　and　the　potential　method　that　utilizes　definite　field

functioms　to　accomplish　given　tasks，　called　the　potential　imction．　ln　both

methods，　information　of　positioms　and　forms　must　be　comp　letely　defined　in　the

search　space　Therefore，　it　is　hard　to　apply　both　methods　to　the　particular　class

of　tasks　in　which　problern　domains　are　uncertain　or　non－stationary．　in　this

application，　1　treat　this　problern　under　uncertain　constraints　where　unknown

obstacles　exis　t　in　a　prchlem　domain　and　reactive　plans　have　to　be　made　based

on　semsed　environmenta1　information．　To　real　ize　an　autonom　ou　s　reactive

plarming　m　ec　hanism，　a　retnforcem　ent　learning　algori　thm　that　utilizes　tria1－and－

error　processes　is　applied　to　this　probletn．　As　a　retnforcement　learning　system，　1
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employ　genetios－based　learning　classifier　systenis．　The　learning　classifier

system　is　a　general　purpose　machine　learning　system．　On　the　basis　of　the

proposed　approaches，　some　numerical　experiments　are　carried　out　and　some

successfu1　results　are　obtained．

レ
懸

4．6．2 Motion　Planning　Tasks　of　Robot　Manipulators

　　　　　　　’lhe　motion　plarming　problem　of　robot　manipulators　is　a　typical

plann血9　Pr（わ1㎝血the　r・b・tics聡earCh・field・in　thiS　pr・bl㎝，　given血itial

state　of　a　robot　manipulator，　the　appropriate　motion　plans　to　attain　the

objective　state　is　made　as　the　solution　of　the　problem．　lt　is　difficult　to　ind　uce　a

solution　of　the　problem　when　a　complex　problem　domain　is　given．　For　example，

when　present　obstacles　are　static，　and　position　information　and　configuration

information　of　obstacles　are　completely　given　in　a　workspace’of　the

manipulator，　then　some　already　prop　osed　methods　can　be　utilized．　That　is，　the

configuration　space　method　（Noborio　91］　and　the　artifictal　potential　method

［Khatib　86］　are　well　known．

　　　　　　　ln　the　configuration　space　method，　a　state　of　a　manipulator　and

obstacles　are　rep　resented　in　a　joint　angle　space　of　the　manipulator　called　the

configuration　space　A　motion　planner　finds　a　path　solution　in　the

c・n丘gurati・n　space　The　searChed　path　s・luti・n　expressed血the　c・nfigurati・n

space　is　uniqu　ely　translated　into　a　trajecto　ry　in　the　real　workspace．　Since　a

r（わ・t　manipulat・r　iS　reP　resented　a　P・血t血the　c・nfigurati・n　space，　it　iS　easy　t・

treat　a　manipulator　in　a　search　space，　and　it　is　comfo　rtable　to　design　planning

algorithms．　However，　the　configuration　space　has　high　dimensionality　that　is

proportional　to　the　nurr！1？er　ofjoints．　So，　huge　computational　cost　is　required　to

calculate　the　configuration　space．

　　　　　　The　other　hand，　in　the　artthcial　potential　method，　the　virtual　potential

imc　tion　that　is　settled　b　ased　on　the　distance　between　links　and　obstacles，　is

defi　ned．　Thi　s　potertti　al　imc　ti　on　prod　uces　a　kind　of　rep　uls　ive　fo　rce　in　the

potential　field．　Concurrently，　another　virtual　po　tenti　al　function　that　gives　a　sort

of　adsorptive　force丘om　the　goal　position，　is　de丘ned．　Then　these　forces　are
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transformed　into　the　torque　of　joints．　lt　is　said　that　this　method　does　not

directly　depend　on　the　degree　of　freedom　of　the　manipulator．　However，

appropriate　potential　imctions　that　make　dead－10ck　free　motion　plans，　must　be

defined血thiS　meth・d・If　a　c・mplex　pr・blem　d・main　iS　given，　then　large

computational　cost　is　also　required　to　calculate　these　potential　functions．

　　　　　　　Moreover，　in　both　methods，　information　of　positions　and　forms　must

be　completely　defined　in　the　search　space．　’ITherefore，　it　is　hard　to　apply　both

methods　to　the　particular　class　of　tasks　in　which　problem　domains　are

uncertain　or　non－stationary．

　　　　　　　in　this　problem　setting，　the　motion　planning　is　carried　out　in　uncertain

problern　domain．　That　is，　the　planning　agent　does　not　initially　know　any

information　of　a　goa1　position　nor　obstacles．　1　emp　loy　a　simplified　model　of

robot　manipulators　as　shown　in　figure　4．40．　This　model　is　defined　as　follows；

　　　　　　　　L＝｛　li；i＝　1，2，．．n　］，　（4－6－1）

　　　　　　　　1＝｛ブf；f＝1・2…’n｝・　　　　　　　　　（4－6－2）

　　　　　　　　LL　＝｛　Ui；i＝　1，2，”，n　｝，　（4－6－3）

　　　　　　　　TL　＝｛　tli；i＝　1，2，．．，n－1　｝，　（4－6－4）

　　　　　　　　Q＝｛qi；i一一一　1，2，．．，n　｝，　（4－65）

　　　　　　　　OB＝｛・bノ；ノ＝1・2…，m｝，　　　　　　　　　（4－6－6）

where，　L　is　a　set　of　links　of　a　manipulator，　J　is　a　set　ofjoints　of　a　manipulator，　LL

is　a　set　of　length　of　links，　TZ　is　a　set　of　twisted　angles　of　links，　Q　is　a　set　ofjoint

variables，　and　OB　is　a　set　of　exis　ting　obstacles．　I　assume　the　probletns　in　which

every　joint　is　the　revolving　joint，　and　valu　es　of　all　twisted　angles　are　O　degree．

Thus，　a　r（わot　arm血the　pr（）bleni　iS　a　planar　manipulator．1　alS　o　assume　that　all

obstacles　and　given　goal　position　are　static．

羅
、
r

醤
一

　　　　　　A　configuration　of　the　manipulator　is　rep　resented　by　a　vector　of　joint

angles，　q，　that　is，

　　　　　　　　q＝（qエ・q2…A　it……，qn）T，　　　　　　　　（4－6一の

where　qi　j　a　joint　variable　and　T　is　a　transpos　ed　operator．　Motions　of　a　robot

manipu　lator　are　controlled　by　a　displacement　vector　of　joint　angles，　Aq，　at　each
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time　step　（figure　4．41）．

　　　　　　　　Aq　＝（勾エ’A‘72…ノA‘7i，…，AC7n＞T・

Therefore，　a　configuration　at　time　t，　q（t），　is　represented　as，

　　　　　　　　q（t）ニq（t一エ）＋ム9ω．

A　controllable　range　of　each　At7i　at　unit　time　is　also　fixed　as，

　　　　　　　　・α≦吻f≦α・

（4－6－8）

（4－6－9）

（4－6－10）
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Figure　4．40　A　simplified　model　of　robot

　　　　　　　　　manipulators．

Figure　4．41　The　motion　control　of　a

　　　　　　　　manipulator．

　　　　　　To　perform　a　reactive　planning　in　uncertain　prob　l　em　domain，　some

sensors　are　implemented　on　the　agent．　Each　joint　variable，　gi，　is　perceived　by

prop　rtoceptive　sensors　tmplemented　on　each　joint．　The　agent　als　o　has　a

co皿ision　detective　sensor　that　perceives　a　co皿ision　information　be亡ween　robot

arms　and　obstacles．　This　coll　ision　detective　sensor　can　judge　only　info　rmation

that　ind　ic　ates。colliding’or　’not　co皿id　ing’．　The　agent　can　receive　no　information

about　contacting　positions　on　arms，　nor　informati　on　about　di　stances　betrween

obstacles　and　the　manipulator．　Therefore，　exis　ting　obstacles　in　the　environment

cannot　be　explicitly　mode1ed　in　the　planning　agent．　Since　the　agent　initially　has

no　irtfo　rmation　about　the　goa1　position，　co　nventi　onal　planning　m　ethods　canno　t

be　applied．　As　retnforcement　signals，　the　environment　gives　only　distance
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information　between　the　goa1　position　and　the　end－effector　of　the　manipulator．

That，　but，　does　not　indicate　direction　information．

　　　　　　On　the　basis　of　this　problem　description，　the　agent　executes　one　motion

at　every　unit　time．　The　agent　makes　motion　plans　from　given　initial　state　to　an

objective　state　in　which　the　end－effector　reaches　the　goal　position．　A　solution　of

motion　plans　is　represented　as　a　sequence　of　angle　displacement　vectors，　Aq（t），

from　an　initial　state　to　an　objective　state．　One　planning　cycle　called　a　trial

terminates　when　one　of　the　following　conditions　is　satisfied．

Condition　1：

Condition　2：

Condition　3：

Tlrte　end－effector　reaches　the　goal　position．

The　manipulator　collides　with　any　obstacle．

The　number　of　executed　motion　times　in　a　tria1　reaches　a

predetermined　upper　limited　value．

　　　　　　As　related　works，　Davidor　applied　genetic　algorithms　to　trajoctory

generation　problems　of　the　red　undant　robot　model　［Davidor　91］．　ln　his　method，

a　spatial　position　of　the　end－effector，　a　displacement　vector，　and　a　spati　al

orientation　are　rep　resented　in　a　chromosome．　A　decoded　traiectory　is　optimized

by　genetic　algorithms，　but　it　does　not　concern　with　learning　process．　Patel　and

Dorigo　implemented　learning　cl　assifi　er　systems　on　a　robot　arm　to　learn　simple

light　approaching　tasks　IPatel　and　Dorigo　94］．　ln　their　stud　y，　a　robot　arm　is

specified　to　a　twolink　manipu　lator，　and　the　aim　of　it　is　to　investigate　the　nature

of　some　sensory　informati　on．　So，　the　obj　ective　is　di　fferent　from　this　res　earch．

Dorigo　developed　distributed　classifier　systems　named　ALECSYS　（Dorigo　and

SirtDri　91］，　and　he　applied　the　ALECSYS　to　simulated　autonomou　s　mobile

robots　to　examine　the　performance　of　proposed　systems　［Dorigo　95］．

4．6．3 Implementing　Learning　Classifier　Systems

　　　　　　To　solve　a　motion　planning　problem　de額面above，　the　genetios－based

learning　cl　assfi　er　systetn　is　implemented　in　the　planning　agent．　lhe　learning

classifier　systeni　is　tmplemented　in　the　same　m　anner　of　method　described　in
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　　　　　st

section　3．3．5．　That　is，　a　joint　angle　vector，　q，　is　treated　in　the　systern　as　an

environmental　information．　Through　the　detector　of　the　classifier　system，　a

joint　angle　vector，　q，　is　encoded　into　an　internal　message，　and　then　a

conditionalmatching　process　is　carried．out　to　extract　matched　classifiers．　Tlrten，

the　system　selects　a　wimer　classifier　by　a　rule　competition　process．　An　angle

displacement　vector，　Aq，　is　indicated　by　decoding　the　action　part　of　the　selected

classifier．　As　a　result　of　theseprocesses，　the　state　of　the　manipulator　is　changed，

and　a　new　environmental　information　is　observed　（figure　4．42）．
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Figure　4．42　An　implementation　method．

　　　　　　ln　this　application，　the　encoding　process　and　the　decoding　proc　ess　are

accomplished　based　on　the　examined　gcod　res　olutions　of　semsors　and

controllers　in　section　3．3．5．　That　is，　the　measurable　range　of　joint　variables　is

divided　in　eight　regions，　and　a．joint　variable，　q　i，　is　encoded　on　a　three　bit－

lengthen　sub－string．　Similarly，　the　controllable　angle　displacement　values　are
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specified　in　eight　discrete　quantities，　hence　an　angle　displacement　value，　A（7i，　is

acqui「（「i　by　dec・ding　a　three　bit－1engthen　sub・strin9・Ag臓y　c・ding　meth。d　iS

also　applied　rather　than　a　usual　binary　coding　method．　Because　in　a　gray

coding　method，　a　Hamming　distance　among　neighboring　regions　is　to　be　1．　An

encoding　procedure　and　a　decoding　procedure　are　carried　out　as　shown　in

figure　4．43．
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Action　part

Figure　4．43　An　encoding　procedure　and　a　decoding　procedure．

　　　　　　As　a　retnforcement　strategy，　a　kind　model　of　profit　sharing　method　is

applied　to　learn　given　tasks．　ln　this　retnforcement　strategy　shown　in　figure　4．44，

strength　values　of　classdiers　are　revised　by　given　environmenta1　reward　sigrtals

that　are　determ　ined　acc　ording　to　the　moved　res　ult　of　the　mantpu　lator　at　every

time　step．　Let　Aq（t）　be　a　displacement　vector　at　time　t，　q（t）　be　a　new　state　of

manipulator　observed　as　a　result　of　a　motion　Aq（t），　EE（t）　be　a　position　of　the

end－effector　in　a　state　q（t），　and　p　b　e　a　goal　position．　lhen　an　environmental

reward　signal　rt　is　given　according　to　the　following　conditions．　lhat　is，　a

strength　value・f　the　Classifier　that血dicates　a　m・ti・nム9（f＞，　iS　Changed　by

adding　the　rt．
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1）if　dip’E即））＜d（P’E即一エ））then　rtニfixed　small　reward　value

2）　ijf　d（p，　EE（t））〈£　tlien　rt＝fixed　large　reward　value

3）　if　CC（g　（t），　OB）　＝1　then　rt　＝　fixed　large　penalty　value

where，　d　is　a　distance　function　among　two　points，　£　is　a　small　value　tojudge　the

accomplishrnent　of　a　goa1　state，　CC　is　a　collision　detective　imcti　on　that　shows　a

value　’1’@when　the　manipulator　collides　with　any　obstacles　in　an　existing

obstacle　set　OB，　otherwise，　the　function　produces　a　value　’O’．

state　（O） state　（1）

・wσ鋼

・ム9ω

state　（t）

VVcfirt）　：　a　winner　classtaer　at　time　t

口■■腫

嘱縁・

婆聯〉・
ζ・．㌧　　、．脅

，．　・一．　1一：・

●We／rt十1ノ

．　zSq　（t＋　1）

state（‘十1）

嫌町回ご｝・’：

　る　　　　　ゆ　　ごマき

守門）
．．㌦・’・ ｭ．　　’　　亀

Credit ee－ete

幽●●●●

state　（m）

Figure　4．44　A　reinforcement　strategy．　Strength　values　of　classifiers　are　revised

by　given　reward　signqls　that　are　dbtermineVd　according　to　the　moved　result　of

　　　　　　　　　　　　　　　　the　manipulator　at　every　time　stdp．

4．6．4　Experimental　Results

　　　　　　（）n　the　b　asis　of　the　prop　osed　approaches，　some　numerical　experim　ents

are　carried．
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4・6ム1Simulati・n　1：a2－link　planar　manipulat・r　in　the　unkn。wn

　　　　　　　workspace．

　　　　　　　Firstly，　to　examine　the　learning　performance　of　the　motion　planner

based　on　learning　classifier　systems，　simple　experiments．　are　carried　out．　ln　this

simulation，　experimental　parameters　are　settled　to　searched　parameters　in

section　3．3．5　（table　4．10）．　Figure　4．45　gives　the　results　of　motion　planning

experiment　of　the　task　1．　Figure　4．45（a）　shows　a　planned　trajectory　at　the　78th

tria1　in　learning　phase．　lhe　best　motion　plan　searched　by　this　planner　is　shown

in　figure　4．45（b）．　Figure　4．45（c）　illu　strates　the　learning　cu　rve　o　f　task　1．　ln　this

figure，　the　vertica1　axis　rep　resents　total　motion　ttmes　in　a　trial　from　an　initial

state　to　terminated　states　containing　objective　states　and　failure　states．　The

motion　ttmes　in　failure　states　is　equally　settled　at　200．　Tlrtis　res　ult　ind　icates　that

the　proposed　planner　can　learn　a　motion　planning　task　through　trial－and－error

P「ocesses・Thus・du「ing　the　quality・f　planned　s・1uti・ns　iS　heavily　vibrat血9，

the　retnforcement　process　is　achieved，　and　then　an　appropriate　motioh　plan　is

represented　by　retnforced　classifiers．　Figure　4．45　（d）　describes　strength　values

of　ret　nforced　classifiers　in　the　learned　classifier　system　of　task　1　over　300　trials．

This　figure　expresses　that　some　useful　classifiers　having　high　strength　values

are　extracted　by　the　reinforcement　learning　mechanism．

Table　4．10　Experimental　parameters　in　stmulation　1．

The　range　of　displacement　value　of　joint　angle
［一n／6，　rc／6］

Ilie　number　of　classifiers 3500

The　divided　number　of　motion　controllable　regions 8

reDrscountcoefficet　fth　thd　Ol
Si1ti111il｝＆．E11sl！2g！211i！y－gC1garti　b　b　l　ty　f　le．．discovery　p　rocedure：p O．05

一1CLi！：gEEgysu：g！s．II｝．il．！：y1s2．EUEsgys！ve2£gs！｝u1｝一ig．rossoverratemaruledsc　d　OOO2
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（d）　Strength　values　of　classifiers　in　the　learned　classifier　system　of　task　1　over

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　300　trials．

　　　　　　　　　　　　　　　Figure　4．45　Expertmental　results　for　task　1．
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　　　　　　　NexちIgive　the　task　2　t・exam㎞e　the　plann㎞9　Perf・rmance・f　akeadylearned　class証ier　syst㎝s飴r　similar　task8　Task　2　has　the　same　g・a1　P・siti・n　asthe　task　1・Figure　4・46（a）illustrates　learning　curves　of　two　learning　classifiersyst㎝s　for　task　2・That　is，　one　is　a　syst㎝with　prior　learned　dassifiers　for　task1’and　another　is　a　syst㎝with　randomly　generated　initial　dass燈els．　The

olanned　motion　by　the　fo㎜er　dass廷ier　syst㎝at　the　18th　triaいshown血

?ｉｇｕｒｅ　4・46（b）・These　results　indicate　that　a　learning　curve　of　the　prior　leamed

モ撃≠唐唐奄?ｉｅｒ　system　more　quickly　converges　than　one　of　the　initial　classifier　system，

≠獅п@the　learned　dasstfier　system　seardles　a　better　motion　plan・It　is　expected

狽?ａｔ　the　learning　Performance　of　dassifier　systems　can　be　improved　by
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　　　　　　　However，　the　learned　classifier　system　does　not　always　have　higher

learning　performance　than　an　initial　classifier　system．　That　is，　learned

knowledge　might　disturb　the　learning　process　for　new　tasks．　Figure　4．47

rep　resents　expertmental　res　ults　for　add　ing　task　3．　ln　this　experimertt，　an　initial

classifier　system　and　the　same　learned　classifier　systems　as　that　used　fortask　2，

are　applied　for　task　3．　As　figure　4，47（a）　shows，　a　learning　curve　of　the　prior

learned　classifier　systeni　slowly　converges，　and　the　learned　classifier　system

cannot　search　any　better　solution　than　the　initial　system．　This　res　ult　seems　to

indicate　that　some　tmportant　rules　to　solve　task　3，　have　low　strength　values　in

the　prior　learned　classifier　system．　Therefore，　many　trials　are　required　to

reinforce　these　important　rules．
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（a）Learning　curves　of　two　learning　classifiNer　systems　for　task　3．

with　prior㎞owユedge　of　taskl
　　　　　　aヒ　the　74th　triaユs
　　　　　　　moヒion　ヒimes：14

　　　　　　0　　　0

　　goal　statie　　poS　ion　obs　tacle

畿ll蕊

with　initial　classifiers
　　　　atニヒhe　23ヒh　ヒrial
　　　　　rnotion　times＝13

　　　　0　　　0
，gDo№奄奄堰C，．，　gggt；：i．

三生

fo）The　planned　moti6nT5Y－fft　i6i6aiiihe　learned

　　classifier　system　at　the　74th　trial．

　　　　　　　　　　　　　　　Figure　4．47　Experimental　results　for　task　3．

（c）　The　planned　motion　by　the　initial

classifier　system　at　the　23rd　trial．
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4．6．4．2　Simulation　2：　4－link　manipulator　experiment

　　　　　　I　also　carry　out　a　4－link　manipulator　experiment　to　verify　the　learning

performance　of　classifier　system　for　more　comp　lex　problems．　Figure　4．48　gives

experimental　res　ults　of　the　learning　simulation　for　a　4－link　manipulator．　ln　this

simulation，　the　same　experimental　parameters　excepting　the　nurnber　of

classifier　rules　are　applied　as　thos　e　used　in　simulation　1．　’lhe　number　of

classifiers　is　7000．　Figure　4．48　（a）　shows　a　learning　cu　rve　of　this　simulation．　The

motion　times　of　planned　solutions　are　vibrating　for　a　good　while，　because　of

influence　of　tria1－and－errorprocesses．　Then　the　planned　motion　converges　at　an

appropriate　plan．　The　learning　bchavior　of　this　simulation　is　similar　to　one

id　entified　in　2－link　manipulator　experiments．　This　seems　to　be　the　mherent

feature　of　learning　cl　assfi　er　systems．　The　best　motion　plan　searched　in　400

1earning　trials　is　丑1u　st臓ted　血　figure　4．48（b），　and　figure　4．48（c）gives　the

planning　data　o　f　this　plan．　As　these　simul　ation　res　ults　show，　it　is　expected　that

the　autonomou　s　motion　planner　based　on　the　classifier　system　can　learn

comp　lex　manipulator　motion　planning　tasks　by　the　reactive　plarming

mechanism　and　the　reinforcement　learning　algorithm．
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Figure　4．48　Simulation　results　of　4－1ink　manipulator　experiment．
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4．6．5 Conclusions

　　　　　　As　an　approach　to　robot　manipulator　motion　planning　problems　in

uncertain　environments，　1　attempt　to　realize　the　autonomou　s　planning

mechanism　by　applying　learning　classifier　systems．　ln　this　approach，　the

planner　learns　an　appropriate　sequence　of　displacement　vectors　of　joint　angles，

by　the　reactive　planning　mechanism　that　decides　suitable　actions　based　on　the

encoded　sensor　information　and　the　reinforcement　algorithn　that　revises

strength　valu　es　of　classifier　rules．　To　examine　the　usefulness　o　f　prop　osed

method，　some　numerical　experiments　are　carried　out．　Obtained　experimental

results　show　advantages　of　this　approach．
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　　　　　　The　aim　of　this　thesis　is　to　rep　resent　res　ults　of　my　works　on

constructing　the　genetics－based　adaptive　problem　solver　（GAPS）　and　on

extending　its　mechanism．　ln　this　chapter，　1　summarize　this　thesis　as　follows；

　　　　　　in　chap　ter　1，　the　b　ackground　and　the　obj　ective　of　this　stud　y　are

described　as　the　introduction　o　f　this　thesis．　The　outline　of　this　thesis　is　als　o

illustrated．

　　　　　　Characteristics　of　the　GAPS　are　defined　and　formalized　in　chapter　2．

For　this　purpose，　1　firstly，　review　traditional　problem　solving　stud　ies　and

approaches　in　artificial　intelligence　res　earch　area．　lt　is　pointed　out　that　there　are

practica1　problems　which　can　not　be　solved　by　conventional　methods．

Qppositely，　in　the　approach　of　problem　solving　from　nature，　these　difficult

problems　are　expected　to　be　solved　by　using　interactions　betrween　problem

solv．m’　g　systetns　and　external　environments．　As　the　main　implementation

method　in　the　evolutionary　comp　utation　scheme，　1　focus　on　genetic　algori　thms

to　realize　the　adaptive　problem　solver　that　is　inspired　by　the　concept　of

prch　lem　so　lving　from　nature．　Then　1　emb　ed　geneti　c　algorithms　in　the　prop　osed

probletn　solver　named　GAPS，　and　formalize　a　structure　of　the　GAPS．　ln　the

GAPS，　1　define　the　adap　tive　searcher　and　the　bchavior－based　retnforcement
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learner　that　commonly　use　the　internal　genotypic　problem　space　to　solve

difficUlt　pr・blems　such　as　c・曲inabrial・pt㎞セati・n　pr・b1㎝s。r　reactive

Plann血9　Pr・blems　in　uncertain　envir・nmentS．　T・aChieve　the　bChavi。r－based

retnforcement　learning，　learning　classifier　systenis　are　also　adopted　in　the

GAPS．　Since　the　learning　classifier　systern　is　a　machine　learning　system　based

on　genetic　algoritims，　it　can　manipulate　the　same　genotypic　problem　space．

1

　　　　　　　in　chapter　3，　1　propose　extended　mechanisms　of　simple　classifier

systerns　to　develop　the　advanced　GAPS，　because　simple　genetic　algorithms　and

simple　classifier　systems　have　some　latent　difficulties　on　implementation．　So，

firstly，　1　describe　some　difficulties　on　their　implementations　and　review　already

reported　theoretical　extensive　approaches．　1　especially　focus　on　the　mechanisms

of　classifier　systems．　To　overcome　pointed　difficulties，　1　propose　the　following

extending　mechanisms；

　　　　1・Ev・luti・nary　synthesis・f　simple　classifier　system　arChitectu肥s　by

　　　　　　　using　genetic　algorithms．

　　　2・Ex　tensive　rUle　rq）resentati・n　mechaniSm血Classifier　systen・s　by

　　　　　　　defining　the　masking　classifiers．

As　the　first　difficulty，　1　focus　on　how　the　appropriate　classifier　system　structure

having　high　learning　perform　ance　is　to　be　designed．　Secti　on　3．3　shows　the

evolutionary　architecture　synthesis　mechanism　of　simple　classifier　systems　to

generate　an　appropriate　architectu　re　for　a　given　certain　task．　’Thus，　good

learning　parameters　such　as　a　reward　imc　tion　or　res　olution　of　sensors，　must　be

suitably　determined　for　given　tasks．　Although　the　parameter　setting　dominates

a　system　architecture　and　largely　affects　learning　performances　of　systems，　it　is

not　at　all　cl　ear　how　this　might　be　done．　Before　describing　the　evolutionary

synthesis　method，　1　formalize　the　simple　classifier　systems，　and　1　define　a　set　of

parameters　that　dominates　a　system　arClritec　tU　re．　The　rq）爬sentation　method　to

encode　a　set　of　parameters　on　a　chromosome，　is　als　o　defined　to　apply　genetic

algorithrns．　As　a　fitness　of　each　genetic　chromosome，　the　evaluation　criterion　o　f

corresponding　simple　cl　assth　er　system　architectu　re　is　described　to　adopt

genetic　operators．　To　examine　the　profi　t　o　f　prop　osed　evolutionary　method，　I

apply　thjs　m　ethod　to　the　simple　classifier　system　that　learns　twol　ink
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manipulator　motion　planning　tasks．　From　acquired　simulation　results，

advantages　ofproposed　approach　areexperimentally　shown．　That　is，　it　is　clear

that　an　appropriate　architecture　of　simple　classifier　system　can　be　synthesized

by　genetic　evolutionary　mechanisms．　Also，　1　clarify　that　the　learning

performances　of　classifier　systeni　architectures　are　largely　affected　by　a

combination　of　system　parameters　based　the　gotten　experimental　results．

　　　　　　　　As　a　second　extensive　mechanism，　1　focus　on　the　representational

difficulties　of　classifier　rules．　ln　section　3．4，　the　extensive　approach　of　rule

「eP「esentations血Classifier　systems　iS　pr・vided・F・r　thiS　purp・se，　1　pr・p・se

and　define　a　concept　of　new　rep　resentational　type　of　classifier，　named　masking

Classthers・紬en　the　size・f血terna皿y　rePresented　pr・blem　space　is　huge，　it　is

difficult　to　learn　a　given　task　in　a　simple　classifier　system．　Thus，　the　system

must　have　a　tremendous　number　of　classifiers，　and　then　it　requires　the　great

size　of　memory　and　the　miserable　amount　of　computational　cost．　Usually，　to

overcome　this　difficulty，　a　designer　must　consid　er　an　effective　domain－

dependent　representational　method．　lt　is，　however，　hard　to　desigrt　a　good

encoding　method．　Therefore，　the　general　approach　for　this　difficulty　is　expected

to　be　developed．　For　this　expectation，　1　define　masking　classifiers　that　play　a

role　of　filtering　schemata　for　general　classifiers．　’lhe　masking　classifier　extends

the　covering　search　space　without　increasing　the　number　of　classifiers．　By　this

rep　resentational　scheme，　the　profi　tab　le　schema　of　environm　enta1　info　rmati　on　is

also　automatically　extracted　and　retnforced．　The　masking　classifier　system

consiS　tS・f　tw・sets・f　Classifier・rules・（ine　iS　a　set・f・ゆal　dassi丘ers，　and

another　is　a　set　of　masking　classifiers．　A　masking　classifier　consis　ts　ofthe　’don’t

care’@symbol　and　the　’吹@ass　through’　symbol．　This　masking　classifier　is　not

directly　compared　with　the　encoded　environmenta1　message．　A　reactive　rule　to

be　c・mpared　with　an　envir・nmental　message，　iS　generated　by　c・曲in血g　the

original　classifier　and　the　masking　classifier．　By　combining　a　certain　classifier

and　some　variety　of　masking　classifiers，　some　schemata　can　be　examined　for

the　classiner．　As　a　result　of　this，　a　usefu1　sub－space　in　a　rule　space　is　extracted

f・rapr（）blem　state・That　iS，　When・皿y　a　partial血f・rmati・n　in　a血11y

「ep肥sented　long　stringおneeded　to　solve　a　problem，　the　benefit　partial　search

space　can　be　clarified　by　the　effect　of　masking　classfiers．　1　als　o　define　the

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　217
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biding　scheme　and　the　credit　assignment　scheme　of　the　masking　classifier

system　to　perform　a　sense－act　bchavior　and　a　retnforcernent　mechanism．　Then，

the　masking　classhier　system　is　applied　to　block　stacking　problern　to　verify

above　advantages．　Experimental　res　ults　show　some　features．　That　is，　a　masking

classifier　systetn　having　a　smaller　number　of　rules　demonstrates　the　similar

learning　performance　with　that　of　a　simple　classifier　systeni　having　a　greater

number　of　rules．　From　the　res　ult　of　revised　connective　strength　values　in　the

learned　system，　it　is　experimentally　clear　that　the　profit　partial　search　space　of　a

problem　domain　can　be　extracted　by　the　masking　effect．

　　　　　　ln　chap　ter　4，　some　engineering　applications　of　the　GAPS　including

proposed　extensive　mechanisms　are　presented．　1　describe　applicabilities　of　the

GAPS　for　a　broader　class　of　engineering　problems　by　analyzing　the　problem

solving　performance　of　the　GAPS　based　on　the　obtained　experimental　res　ults　of

five　practical　problems．

　　（i）　Firstly，　3－dimensional　packing　prchlems　are　evolutionariIy　solved　as　a

　　　　　comp　lex　combinatorial　problem．　3－dimensional　packing　strategies　are

　　　　　evolved　by　adap　tive　tuning　systems　in　which　the　hybrid　tuning　method

　　　　　of　GA－based　search　algorithms　and　heuristics　is　appl　ied．　That　is，　a

　　　　　packing　procedure　is　expressed　by　heuristic　rules　that　are　rep　resented　as

　　　　　two　evaluation　imc　ti　ons．　These　heuristic　rules　are　evol　utionarily

　　　　　modified　by　the　GA－based　searcher　in　the　GAPS．　To　exploit　evolved

　　　　　heuristic　rules　fo　r　new　3－dimensional　packing　problem　s，　1　attempt　to

　　　　　develop　a　3－dimensional　packing　rule－base　systetn．　For　the　purpose　of

　　　　　this，　the　similarity　among　3－dimensional　packing　problems　is　defined　as

　　　　　the　di　fference　o　f　extracted　feature　informati　on　of　problams．　1　als　o　extend

　　　　　the　prob　lem　setting，　that　is，　1　consid　er　a　situ　ation　where　multiple

　　　　　conta　iners　exis　t　ln　multiple　containers　environments，　hierarchic　al

　　　　　evolutionary　mechanisms　are　also　proposed．

　　（li）　As　a　second　application，　autonomous　mchile　robot　navigation　problerns

　　　　　are　treated　by　the　GAPS．　’　IZhis　prchlem　is　solved　by　dassifier　systems－

　　　　　based　retnforcement　learning．　Mu　ltiagent　environments，　in　whic　h

　　　　　multiple　mobile　robots　exis　t　in　one　navigation　area，　are　als　o　treated．　Each

218

　　　　　　9縦’L
　　　　　　　．耀．鹸

』鰍 @　難P　』

1、　E蔓　　1曇ll－　　　　　　　　　　　t，、

壕・@．毒’・・噸’ftti．・熱魁1Ll

　　　　　　　　　　tr（

　　　　　　　叢’　　1綴
　　　　　　Vt　、・　・．．・，．，瀞通霧・　．壁，、．．



me＿．難纈．麹懇懇藩縫i謹難懸懸鎌蕪雑鑛難難灘綴灘灘【1蟹灘1灘 ’灘…
灘・・

agent　induces　an　individual　opttmal　solution　fora　given　navigation　task．

The　given　navigation　area　is　defined　as　a　two－d　imensional　maze　space

　　　that　is　suitable　for　representation　of　factories　or　offices．

（lii）Next，　an　approach　to　sequenctng，problems　in　process　planning　is

　　　described．　This　problam　is　settled　as　an　o　rd　ering　probleni　under

　　　geometrical　constraints．　ln　ord　er　to　realize　an　autonomou　s　sequencing

　　　mechanism，　the　two　approaches　are　performed．　One　is　the　GA－based

　　　searching　approach　by　which　the　problem　is　solved　as　a　combinatorial

　　　opt㎞t乙ation　problem・As　another　apProach，　dassifier　systems　solved　the

　　　problem　by　retnforc　ement　learning　algori　thms　to　obtain　the　further

　　　advantages．

（iv）As　a　fourth　application，　robot　task　planning　problems　in　multiagent

　　　environments　are　handl　ed　by　the　GAPS．　The　block　stacking　problem　is

　　　treated　as　the　one　of　robot　task　planning　problems．　ln　multiagent

　　　systems，　each　robot　has　a　classifier　system　as　its　task　planner．

　　　Au　tonomous　robots　achieve　given　tasks　and　coop　erate　with　each　other　to

　　　effectively　solve　the　particular　task　that　is　difficult　to　be　solved　by　single

　　　robot．　From　obtained　simulation　res　ults，　it　is　confirmed　that　a

　　　coop　erative　plan　is　learned　without　especial　communications　among

　　　agents　for　a　simple　task　by　the　GAPS　approach．

（v）　Finally，　an　approach　to　reactive　motion　planning　problems　of　robot

　　　manipulators　is　shown．　1　treat　this　problem　und　er　uncertain　condition

　　　where　unknown　obstacles　exis　t　in　a　problem　domain　and　reactive　plans

　　　have　to　be　made　basecl　on　sensed　environmenta1　information．　This

　　　reactive　planning　mechanism　is　realized　by　trial－and－error　proc　esses

　　　based　on　learning　classifier　systems．　As　simulation　res　ults　show，　it　is

　　　expected　that　the　autonomou　s　motion　planner　based　on　the　GAPS　can

　　　learn　comp　lex　manipulator　motion　pl　anning　tasks　by　the　reactive

　　　planning　mechanism　and　the　reinforcement　learning　algorithm・

Consequently，　the　usage　and　its　effectivenes　s　of　the　GAP　S　approach　for

espectally　comp　lex　combinatoria1　optimization　problems　and　practical

problems　in　uncertain　problem　domains，　are　illustrated．　Cibviously，　a　problem
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that　is　represented　in　the　genotypic　problEun　space，　can　beadaptively　solved　by

the　GAPS　approaches．　Moreover，　as　1　present　the　improvement　of　problem

solving　performances　of　the　GAPS　by　extensive　mechanisms，　it　is　expected　to

constrgct　the　more　evolved　GAPS・　For　example，　all　of　aiready　prop　osed

extended　mechanisms　concerning　to　genetic　algorithrns　and　learning　classifier

systems，　can　be　applied　to　this　GAPS．
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many　people．　The　author　would　like　to　particularly　appreciate　Professor
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