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基于遗传算法的学习分类器系统研究
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摘　要: 分析了基于遗传算法的学习分类器系统的体系结构,并对消息与分类器匹配、桶队列算法信用分配以及基

于遗传算法的规则发现等关键技术进行了研究,推导证明了利用桶队列算法更新分类器强度的收敛性理论. 通过对

六值布尔函数的学习,进一步对学习分类器系统的学习性能、分类器强度更新收敛性进行了仿真验证.
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1　引　　言
　　基于遗传算法的学习分类器系统 (L earn ing

classif ier system based on genet ic a lgo rithm , 简称

L CS) ,是Ho lland [1 ]于 1986年提出的一种结合信用

分配 (C redit assignm en t)增强学习机制和基于遗传

算法的规则发现 (R u le discovery)机制的自适应独

立在线学习系统[2 ]. 该系统方法自提出以来,吸引了

很多学者致力于这方面的理论和应用研究. 基于

Ho lland 的学习分类器系统,W ilson 提出了 XCS [3 ]

学习分类器系统; H elen [4 ]则将学习分类器系统与模

糊理论相结合,建立了学习模糊分类器系统. 目前,

虽然在分类器理论和应用领域开发出了各种算法,

国内在该领域的研究也主要集中在 SVM 分类器、

贝叶斯分类器、决策树分类器以及神经网络分类器

等, 但国内对L CS 的研究一直进展缓慢[5～ 7 ], 还有

待进一步展开.

本文立足Ho lland 提出的L CS 理论,在对L CS

结构体系和关键技术进行深入分析的基础上,推导

证明了L CS 利用桶队列算法更新分类器强度的收

敛性理论, 并利用六值布尔函数, 仿真验证了L CS

的自适应学习能力和分类器强度更新的收敛性质.

2　LCS理论分析
2. 1　LCS体系结构

L CS主要由 3个子系统组成[8 ]:执行子系统,完

成系统与环境之间相互作用的操作; 信用分配子系

统 ,分配回报给相应的分类器; 规则发现子系统,运



图 1　LCS系统结构

用遗传算法搜索更优良的分类器, 提高系统性能.

L SC 系统结构如图 1所示.

　　在 L CS 中, 分类器 (C lassif ier) [9 ]是一个〈状

态〉:〈动作〉对,用二元组〈C , A 〉表示. 每个分类器

有一个称为“强度 (Streng th)”的参数, 用来表征分

类器在系统中的效用,记为S i ( t) ,表示在时刻 t分类

器 i的强度值.

消息[10 ] 为定义在字符集{0, 1} 上的有限长位

串,它分为外部消息和内部消息. 外部消息是指与环

境直接交互消息, 内部消息由分类器的动作部分产

生,不与环境直接交互.

　　L CS系统流程如下:

Step 1: 检测器对环境输入进行位串编码,形成

环境消息,存储于消息列表中.

Step 2: 环境消息与分类器规则库中分类器的

状态部分进行匹配, 匹配成功的分类器组成匹配分

类器集合.

Step 3: 匹配的分类器根据自身强度值进行投

标,中标的分类器称为激活的分类器. 激活的分类器

允许将其动作部分作为新消息向外发送, 所发送的

新消息为外部消息或内部消息.

Step 4: 清空消息列表. 如果 Step 3中产生的是

内部消息,则将内部消息放入消息列表中. 内部消息

需再与分类器规则库中的分类器进行匹配, 激活下

一个分类器,产生新的消息,由此构成一个内部消息

链,直至最后形成外部消息.

Step 5: 运 用 桶 队 列 算 法 (Bucket b rigade

algo rithm ,简称BB 算法) 对激活的分类器进行回报

的信用分配. 如果激活的分类器产生的是外部消息,

则该分类器直接得到环境回报; 如果激活的分类器

产生的是内部消息,它将在下一个周期中,其他分类

器匹配该内部消息后才能得到回报. 这两种激活的

分类器分别用“t时刻激活的分类器”和“t - 1时刻

激活的分类器”加以区分.

Step 6: 当执行子系统和桶队列信用分配子系

统运行一定的时间间隔 T gen 后,启动遗传算法的规

则发现子系统. 对分类器规则库进行遗传操作,选择

优良的分类器作为父辈个体, 运用交叉和变异操作

产生新的分类器子个体,加入到分类器规则库中.

Step 7: 回到 Step 1.

2. 2　LCS技术关键研究

L CS主要涉及 3个技术关键, 即消息与分类器

的匹配技术,桶队列算法的信用分配,以及遗传算法

的规则产生机制.

2. 2. 1　消息与分类器的匹配技术

所谓匹配, 即环境消息与规则库中的分类器状

态部分非“# ”位相同. 因为分类器通配符“# ”可以

与“1”或“0”匹配, 所以对于每一条环境消息, 可能

有多个分类器与它匹配,例如:

环境消息　　规则库中的分类器

11010# 0: 010

0# 10100: 101

0110100 　　 # 1# 0100: 110

1100101: 001

001# 010: 101

规则库中分类器 0# 10100: 101 和分类器

# 1# 0100: 110同时与环境消息 0110100相匹配.

如果规则库中没有与消息匹配的分类器, 则利

用覆盖技术生成一个新的分类器. 新生成的分类器

状态编码与环境消息非通配符编码相同. 通配符按

概率 P general进行随机分配, 新分类器的动作位随机

赋值“0”或“1”.

2. 2. 2　桶队列算法的信用分配

为了使系统具有自适应能力,LCS 采用桶队列

算法[2 ] (BB 算法) 作为信用分配手段来更新分类器

强度. 桶队列算法模拟经济学原理模型建立,它被形

象地看成一个消息拍卖市场, 采用拍卖 (A uct ion)

机制和交易 (C learing) 机制, 分类器可以进行交易

权的买卖. 获得交易权的分类器可以进行消息的交

易,于是在消息产生 (环境) 与消息使用 (作用器) 之

间形成了一个以分类器为中介的信用分配链.

1) 拍卖过程: 所有匹配的分类器需根据其强度
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S i ( t) 参与投标 (b id). 投标值B i ( t) 与该分类器的强

度成比例, 强度越高, 投标值越高, 投标值最高的分

类器允许发送消息.

2) 征税过程: 对系统所有分类器征集生存税

T life, 对参加投标的分类器还要额外征收投标税

T bid. 征税的目的在于调节分类器的强度, 避免强度

较低的分类器控制遗传操作过程.

3) 交易过程: 被选中 (中标) 发送消息的分类

器, 通过交易支付其投标值给上一次中标 的分类

器,作为回报R i ( t).

采用BB 算法在 t时刻更新分类器 i强度的表达

式为

S i ( t) = S i ( t - 1) - B i ( t) -

T i ( t) + R i ( t). (1)

其中

B i ( t) = C bidS i ( t - 1) , (2)

T i ( t) = (Σbid + Σlife)S i ( l - 1). (3)

式中: C bid 为投标系数, Σbid为投标税系数, Σlife为生存

税系数. 通常C bid µ (Σbid + Σlife).

2. 2. 3　基于遗传算法的规则发现机制

在L CS中运用遗传算法实现规则发现机制,目

的主要有:

1) 产生比现有分类器更优良的分类器,提高系

统整体性能;

2) 在信用分配的基础上,搜索优良的分类器规

则,避免陷入局部优化.

L CS 中遗传算法利用分类器强度作为适应度,

交叉算子只在分类器状态部分应用,变异操作时,基

因位“1”可以变异为“0”和“# ”,其他两个基因位的

变异过程同理. 由于遗传算法只是起到调整分类器

规则库的目的,为了保证系统的稳定性,定义 T gen为

遗传算法启动周期, 它表示两次遗传算法启动的间

隔时间. 如果时间间隔超过 T gen ,则系统启动遗传操

作.

为了不破坏已有的优良个体, 在产生新的子个

体后,L CS采用拥挤 (C row ding) 方案将子个体加入

种群中. 拥挤方案将种群分为 kcrow d 个子种群, 从每

个子种群中选择一个最弱 (强度最低) 的个体,选择

这 k crow d 个个体中与子个体最相似 (相同基因位数量

最多) 的个体被子个体替换掉.

3　桶队列更新分类器强度的收敛性研究
　　分类器强度利用桶队列算法进行更新. 根据

2. 2节对桶队列算法更新分类器强度的描述, 对桶

队列算法更新分类器强度的过程进行研究, 得到如

下L CS信用分配过程分类器强度更新收敛性质:

性质 1　基于遗传算法的学习分类器系统, 利

用桶队列算法进行分类器强度更新, 如果分类器得

到的回报为定常数,则分类器强度收敛,且分类器强

度趋于稳定时, 分类器的投标值与所得到的回报值

大致相等.

证明　由式 (1)～ (3) 可得

S i ( t) =

(1 - C bid - Σbid - Σlife)S i ( t - 1) + R i ( t). (4)

因为C bid, Σbid 和 Σlife 都为常数,令

Υ= 1 - C bid - Σbid - Σlife, (5)

并令分类器在各 t时刻的回报值都为R ,则式 (4) 可

表示为

S i ( t) = ΥS i ( t - 1) + R =

Υ(ΥS i ( t - 2) + R ) + R =

Υ2S i ( t - 2) + ΥR + R = ⋯ =

ΥtS i (0) + R∑
t- 1

j= 0
Υj , (6)

其中 S i (0) 为分类器 i的初始强度值. 由于 C bid, Σbid

和 Σlife都为小于 1的正数,满足 0 < Υi < 1,在经过充

分长的时间 ( t = 1, 2,⋯,∞) 后,式 (6) 中的前一部

分 ΥtS i (0) 将逐渐趋于零,而后一部分 R∑
t- 1

j= 0
Υj 则为

一无穷等比级数的和,即

A = a1 + a2 + ⋯ + an + ⋯ = ∑
∞

n= 1
an , (7)

其中 an = R Υn. 根据达兰贝尔判别法[10 ] ,有

lim
n→∞

an+ 1

an
= lim

n→∞

R Υn+ 1

R Υn = Υ< 1, (8)

且 an = Υn > 0, n = 1, 2,⋯.

根据式 (8) , an+ 1 < an , R∑
t- 1

j = 0
Υj 为无穷递减等比

级数,所以有

R∑
∞

j = 0
Υj =

R
1 - Υ. (9)

将式 (5) 代入 (9) ,得

R∑
∞

j= 0

Υj =
R

C bid + Σbid + Σlife
. (10)

式 (6) 中,因为 0 < Υ< 1, S i (0) 为一有限常值,所以

　　　　　　 lim
t→∞

ΥtS i (0) = 0. (11)

　　由式 (6) , (8) , (10) 和 (11) 可知,采用桶队列算

法更新的分类器强度收敛.

当分类器强度趋于稳定时,根据式 (6) , (10) 和

(11) ,有

S i (n) = S i (n - 1) = S ss =

R
C bid + Σbid + Σlife

. (12)

　　根据式 (2) ,因为C bid µ (Σbid + Σlife) ,分类器强

度趋于稳定时,有
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B ss = C bidS ss =
C bidR

C bid + Σbid + Σlife
≈ R. (13)

所以,当分类器的强度趋于稳定时,分类器的投标值

与所得到的回报值大致相等.

综上所述, 利用桶队列算法更新的分类器强度

收敛,且分类器强度趋于稳定时,分类器的投标值与

所得到的回报值大致相等. □

4　LCS仿真实验研究
　　下面应用六值布尔函数[9 ] 测评L CS. 建立单步

马尔科夫环境, 即L CS 不产生内部消息, 允许发送

消息的匹配分类器直接将消息通过作用器作用于环

境,同时得到环境回报. 如果LCS 产生的动作与环

境输入确定的输出相同,则得到动作正确的回报,否

则得到错误动作的惩罚. 通过LCS学习六值布尔函

数的仿真实验, 考察LCS 自适应学习的能力, 进一

步仿真验证桶队列增强学习的收敛性. LCS 涉及诸

多参数,如表 1所示.

表 1　LCS参数表

参数表示 参数定义 参数值

p cro ss 遗传算法交叉操作概率 0. 8

pm utation 遗传算法变异概率 0. 04

p general 通配符“# ”所占的比例 0. 33

Σbid 投标税系数 0. 001

Σlife 生存税系数 0. 000 5

C bid 投标系数 0. 1

T gen 遗传算法间隔周期 200

kcrow d 拥挤算法子种群个数 3

4. 1　LCS仿真学习性能仿真

将系统输出与六值布尔函数确定的输出值相比

较,如果二者相同,则系统输出正确. LCS每运行 50

次为一个周期, 每个周期中正确输出占总运行次数

的比例 (即系统输出正确率) 作为LCS 的性能评价

指标. 系统运行 10 000次的性能曲线如图 2所示.

图 2　LCS学习六值布尔函数性能曲线

图2中,L CS每运行50次作为一个周期,横轴表

示算法运行的周期数,纵轴为LCS自适应学习环境

的性能. 从图 2可以看出,LCS经过 200个周期左右

的学习, 便能基本适应环境的变化, 根据环境输入,

能够给出基本正确的输出 (平均性能接近 100◊ ) ,

具有较强的学习能力.

4. 2　桶队列算法更新分类器强度收敛性仿真

通过L CS 对六值布尔函数的学习,考察采用桶

队列信用分配的分类器的强度稳定性. 根据表 1 所

设定的参数,不触发遗传算法,系统运行 10 000次,

分类器强度变化曲线如图 3 所示. 从分类器的强度

变化曲线可以看出,LCS运用桶队列算法分配信用,

分类器强度收敛. 在本次仿真中,系统运行 3 000次

左右分类器强度便趋于稳定.

图 3　分类器强度变化曲线

5　结　　语
　　本文研究了基于遗传算法的学习分类器系统.

从系统结构、原理以及技术关键逐一分析,通过理论

推导证明了桶队列算法更新分类器强度的收敛性,

并通过L CS 对学习六值布尔函数的仿真实验进行

了验证. 由于遗传算法会将“早熟”和“随机漫游”等

缺点带入基于遗传算法的学习分类器系统,如何针

对不同环境回报级别,建立更完备的“状态2动作→
强度”匹配的学习分类器系统,尚有待于对基于遗传

算法的学习分类器系统进行更深入的研究和改进.
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Σm = 12,采样周期 T s = 1 s.

针对二阶大时滞慢时变对象的仿真结果如图 4

所示,参数自适应整定曲线如图 5所示. 参考输入是

(a)　参数 a1自适应整定曲线

(b)　参数 a2自适应整定曲线

(c)　参数 b0自适应整定曲线

(d)　参数 b1自适应整定曲线

(e)　参数 b2自适应整定曲线

图 5　参数自适应整定曲线

值为± 10, 周期为 120的方波信号. 在给定对象和

采样周期情况下, 离散时间对象模型均是逆不稳定

的. 实验结果表明,本文提出的基于神经网络的自适

应D ah lin 数字控制器不仅能适用于逆不稳定对象,

而且能克服参数时变影响, 具有良好的伺服性能和

鲁棒性.

5　结　　论
　　基于神经网络的自适应D ah lin 数字控制器是

一种算法简单、实现方便、易于理解的控制器,可用

于参数和时滞未知或慢时变对象的控制. 在对象为

逆不稳定情况下亦具有较强的鲁棒性和较好的伺服

性能. 它从根本上解决了大时滞、慢时变对象控制的

稳定性问题,具有很大的工程应用价值.
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