


Sommario

In questo lavoro vengono studiati alcuni algoritmi appartenenti alla classe degli
"algoritmi naturali". Questi algoritmi hanno finora trovato applicazione prevalentemente
nei settori dell'ottimizzazione - combinatoria e non - ¢ dell'apprendimento automatico,

A questa classe appartengono algoritmi che presentano almeno alcune delle seguenti
caratteristiche:

(1) lidea fondamentale sulla quale si basa la strutture dell'algoritmo & stata ispirata
dall'osservazione di un qualche fenomeno naturale;

(ii) l'algoritmo proposto & stocastico;

(iii) I'algoritmo proposto & intrinsecamente parallelo (cio¢ la sua implementazione pii
naturale & quella sotto forma di molti agenti cooperanti per la soluzione del
problema);

(iv) l'algoritmo ¢ adattativo: ciog utilizza il risultato delle decisioni effettuate nel passato
per dirigere il processo di ricerca [81];

(v) lalgoritmo ¢ autocatalitico ovvero utilizza una retroazione positiva per rendere pil
veloce il processo di ricerca di una soluzione.

E bene sottolineare che lo scopo della ricerca presentata in questa tesi & quello di
mostrare come algoritmi che si basano sulla cooperazione-competizione di molti agenti
semplici possano presentare caratteristiche molto desiderabili, quali robustezza,
adattativita, velocita nel trovare soluzioni buone, ampio spettro di applicabilita.

Nel primo capitolo di questa tesi vengono date brevemente alcune chiavi di lettura del
lavoro.

Nel secondo capitolo vengono introdotti alcuni algoritmi naturali, tra i quali quello delle
"formiche" proposto dall’autore: in questa introduzione si tenta di classificare tali
algoritmi lungo alcune dimensioni - vedi le caratteristiche di cui sopra - e di mettere in
luce i pregi e 1 limiti di ognuno degli approcci. Nei capitoli seguenti vengono presentati i
risultati ottenuti applicando alcuni di questi algoritmi a diversi problemi, tratti sia dal
settore dell'ottimizzazione combinatoria che dell'apprendimento automatico.










La taratura dei parametti *.............occoooeiioi 50

34

3.5  Ulteriori indagini su Ant-cycle ..........o...oovvo . R 54
3.5.1 Alcune proprieta generali del modello Ant-cycle ................ 54
3.5.2 Numero di formiche ...............ccocevvmviiivniii 56
3.5.3 Come posizionare le formiche nell'istante iniziale? ........ . .. 58
3.5_-4 S‘Iatﬂgia eliﬁsta B e 59
3.5.5 Probabilita di transizione con rumore  .......................... 60
3.5.6 Tempo necessario per trovare la soluzione ottima  ........... .. 61
3.5.7 Paragoni con altri algoritmi specializzati perid TSP ............. 62
3.6 Applicazioni ad altri problemi ................................. 63
3.7 Conclusioni e lavoro futuro ............;cccooeieoeii 64
4 L'algoritmo genetico. e il problema -dell'orario scolastico ............. 65
4.1 IOUZIONE ... 66
42 1 'p'roblema dell'orario scolastico « .......\uiioiieeiveruaneeisi 67
43 Gl 'a_lg_oritmj genetici e il problema dell'orario scolastico .............. 68
4.3.1 Gli operatori genetici . ..... et e e e e e e e as 69
44  Lafunzione 'bbietﬁvo ela ﬁtnésé FUNCHON oo 71
4.5 Complessith dell'algoritmo .............ccoevveivvivveii 73
4.6 RISHIAH ..o 79
4.7 Conclusioni e sviluppi futuri = .......cocooiini 82
5 I sistemi a' classificatori e il problema del robot autonomo ......... . 83
5.1 Introduzione ... 84
5.2 Quale architettura software? ..........................coooiii 85
5.2.1 Ml modello di Tinbergen ......................vi 85
5.2.2 Il modello su cui si basa ALECSYS...............ccooooeveienn 87
5.3 Modifiche apportate al sistema a classificatori staridard  ............... 90
‘ 5.3.1 L'algoritmo Message-based Bucket Brigade ..................... 90
5.3.2 Innovazioni in ALECSYS ............... e 95
5.3.2.1 L'operatore mutespec ...................ovooveeeiiiii 97

5.3.2.2 Valutazione del raggiungimento della
- situazione diregime .. ...............o.cooiiiiiriiiiiiiiill 99

'5.3.2.3 Numero di regole da sostituire ad o gni

fase di genetica ................cocoeiiiiiini 101
5.3.2.4 Utilizzo di un insieme ridotto di regole ................. 103
5.3.2.5 Lunghezza ottima della lista dei messaggi interni  ..... 106
5.3.2.6 Utilith dei messaggiinterni .............................. 108
5.3.2.7 Utilita dei diversi operator genetici ..................... 108






~ Introduzione

1.2 - ~Nota sull'evoluzione del lavoro - -






















Capitolo 2 - Algoritmi basati su metafora naturale

L'cspcrimcnto mostrato in Fig 2.1 ¢ il seguente: un gruppo .di formiche: sta
percorrendo in entrambi i sensi un determinato sentiero (per esempio in Flg 2.1a
potrebbe essere il cammino tra una sorgente di cibo in A e il formicaio in E).
' Irnprovv1sarncntc un ostacolo interrompe il flusso delle formiche in entrambe le direzioni.
Questa niiova situazio 't_:..__lmponc alle formiche che raggiungono il punto D venendo da E
“ea qucIIc che raggumgono 1l punto B venendo da A) di operare una scelta tra il cammino
“didestrae quello- li sinistra (vedi F:g 2.1b).. La scelta & influenzata dalla intensita del
j_"fcromonc lasciato dalle formiche. precedentl un livello di feromone piti elevato sul
“cammino di destra causa uno- stlmolo pil forte e quindi una pili alta probabilita che la

forrmca scelga d1 svoltare a destra.

a)"" e b) e 5

Fxg 2.1- a) Alcune forrmche percorrono un senuero che umsce i punti A ed E
b Un ostacolo interrompe il flusso di formiche (che devono, Jpercid aggirarlo).
o c) AlI'equihbno Ie fonmche hanno scelto 11 carnrnmo pill breve

‘La prima formica che arnva neél punto D (o B)dopo la comparsa dell'ostacolo ha la
‘stessa probabilita di glrare a destra o a sinistra, data la completa assenza di feromone su
entrambi i possibili carmmini. Considériamo due formiche provenienti da A e supponiamo
che una scelga di ragglungcre D passando per C e l'altra passando per H. Dato che il
cammino BCD ¢& piit breve del cammino BHD, la formica che lo segue raggiunge D prima
della prima formica che ha scelto di’ seguire BHD. Cid fa si che le formiche che vengono
‘nel senso opposto (cioé da E verso A) trovino una traccia pm forte sul cammino DCB,
traccia lasciata dalla metd (in ' media) delle formiche provenienti da E che hanno scelto per
caso il cammino DCB ¢ dalle formiche pro'VCnicﬁti da A gid arrivate (in altre parole, dato
che le formiche che scelgono il tatto pill breve ci mettono meno tempo a percorrcrlo
possono’ 1nﬂuenzarc la scelta delle formiche che vengono nel senso opposto prima di
quanto possano farlo le formiche che hanno scelto il tratto pid lungo). Pertanto il
cammino DCB verra scelto da un numero pil elevato di formiche che non il cammino
DHB. Questa analisi vale evidentemente (pur di cambiare A con E e B con D) anche per
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le formiche provenienti da E. Inoltre man mano che il processo procede il rapporto tra le
intensita di traccia sui cammini DCB ¢ DHB diverra sempre pili elevato, con il risultato
finale che tutte le formiche sceglieranno di seguire il cammino pit breve (Fig.2.1c). Un
aspetto molto importante come vedremo nel capitolo 3, & che la decisione riguardante il

-cammino da sceghere rimane sempre probabilistica, rendendo comunquc possibile una
esplorazione di nuovi cammini. -

3"2 2 2 Carattensttche generall

Introduc1amo ora i concetti ¢ le deflmzmm che costituiscono la base dei vari algoritmi
(a tutt'oggi tre) appartenenti al sistema formiche (SF).

-1 'SiS'te"rl'ia'é"bomplost(j_di'_Sé'rn'p':lic':'i’a"'gehti_,;_:de’t"t_ifdﬁﬁibhé, che interagiscono tra di loro.

In questa sezione descriveremo le caratteristiche genérali di un insieme di algoritmi basati

su questo 31stema mcntre 1 dettagh e lc smgolc partlcolanta verranno mtrodotte nel
“capitolo3.

La prima applicazione del sistema formiche & stata pensata per il problema del
commesso viaggiatore: pertanto utilizzeremo tale problema come esempio per facilitare
l'esposizione. Inoitre i risultati sperimentali sono stati ottenuti applicando il sistema
formiche a _questo problema. Nondimeno, come vedremo nella sezione 3.6, non
dovrebbe essere difficile estendere l'algoritmo ad altri problemi di ottimizzazione
combinatoria.

Il problema del commesso viaggiatore (TSP - Travelling Salesman Problcm) puo
_essere definito.come. seguc

ISTANZA Una sequenza d1 01tta c1 cz, c'n,' pei- ogni'arco (ci,cj) '(i'#j) una distanza
d(clacj)
QUESTIONE: Trovare una permutazione 7 delle cittd che minimizzi la quantita

n-1

d(Cngi),cn(m))w%d(Cn(n),C.nu))

. .Sia.bi('t) (1= n) 11 numero d1 forrmchc nclla c1tta i al tempo tc sia
1]
m= Y bit)
i=1

il numero totale di formiche.

La distanza d.J—d(cl,cJ) ¢, nel caso del TSP euclideo nel piano, la dlstanza Euchdca tra
i (ciot: dij=[(x;- x)? + (yiry) 2.

In modo informale introduciamo le caratteristiche delle formiche come segue.

Ogni formica ¢ un agente che:






















Capitolo 2 - Algoritmi basati su metafora naturale

Per esempio, considerando una popolazione formata da 4 individui (chiamati 1,2,3,4)
aventi f.f. rispettivamente paria 10, 5, 4; 1, la fitness totale della popolazione & pari a 20;
essendo p(1)=0.5, pr(2)=0.25, pr(3) O 2, pr(4)—0 05, la nuova popolazione potrebbe
essere formata dagli individui 1,1,2 3 R

Vlene attivato con una probabilitd p, indipendente dagli individui su cui agisce, Come

ingresso sceglie a caso due individui diversi (genitori) e li. combina, generando cosi due

flgh La combinazione ¢ effettuata sceghendo (con probablhta uniformemente distribuita)
.un! punto di taglio” nei due cromosomi rappresentantl i genitori: il tagho determina la
_ scissione di.ognuno dei due cromosomi in. due partl, queste vengono poi scambiate e
" ricombinate per formare i due figli, come mostrato in figura 2.4. Questo operatore; che ¢
l'elemento centrale negli algoritmi genetici, permette di giustapporre eventuali bmldmg

blocks che prima erano . presentt separatamente:nei due gemtorl ottenendo cosi figli
- almeno uno dei quah ha normalmente un valore diff. (molto) pil alto.

A}

EEANNNNRRRY:

Bl

Fig.24 - I due cromosomi '(genit'ori) A e B vengono accoppiati tramite crossover per ottenere 1 due nuovi
cromosomi (figli) A'e B',

. Mutazione.

Causa, con probabilita py,, il cambiamento del valore allelico di un gene scelto a caso.
Ad esempio, se l'alfabeto & {0,1}, un allele che vale 0 si modifica in 1 e viceversa.
Questo operatore introduce variazioni "elementari” nella popolazione e garantisce la
possibilita di- esplorare l'intero-spazio- d1 ricerca indipendentemente dalla specifica
popolazmne m1z1ale TR :

232 Ammiss.ibi'li'tﬁ dei. cromosomi.

Il tentativo di estendere gli AG alla soluzione di problemi vincolati di ottimizzazione
combinatoria presenta alcune difficolta, la pil rilevante delle quali consiste nel fatto che
gli operatori di mutazione ¢ di crossover prima definiti non sono pili accettabili, in quanto
possono generare soluzioni (cromosomi) non ammissibili,

Consideriamo ad esempio il TSP3: per questo problema la codifica piti semplice di una
soluzione consiste in un cromosema nel quale ogni gene assume il valore di una citta e
queste sono elencate nello stesso ordine in cui devono essere visitate dal commesso

5 Definito nella sezione 2.2.2
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Capitolo 2 - Algoritmi basati su metafora naturale

2.3.5 Caratteristiche naturali degli algoritmi genetici

Gli algoritmi genetici sono una modellizzazione del processo che sta alla base
dell'evoluzione delle specie Le forme di parallelismo presentate dall'algoritmo sono due:
quella classica nella quale si‘pudii lmmagmare chie molte popolazioni di individui evolvano
“‘contemporaneamerite con sovrapposizioni parziali (migrazioni di individui da‘una
. --popolazmne all'altra); e quella'data dal parallehsmo implicito presentata in 2.3.3. 11 fatto
-che ogni operatore venga. apphcato con ‘una Certa probabilitd € che la riproduzione
“favorisca, probablhsucamente, gli individui migliori; rénde 'AG un sistema ‘stocastico.
~La‘retroazione positiva & ottenuta per mezzo déi méccanismi di riproduzione e crossover

combinati: (vedi: forrnula 2 . 0vv1amente entramb1 i concettl di evoluzione e selezlonc
'SOno utlhzzatl dagh AG L :
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2.4 Sistemi a classificatori

[ sistemi a classificatori (§C) sono un modello di calcolo che pud essere utilizzato per
applicazioni di apprendimento automatico [88]. Come detto nella sezione 1.1 ¢i sono
problemi per 1 quali non si conosce una procedura di soluzione che trovi la soluzione
ottima in tempi ragionevoli"' ma che sono risolti: molto. velocemente, € in modo
soddisfacente, dagli esseri viventi. Con l'espressione "in modo soddisfacente"
intendiamo dire che la soluzione trovata, pur non essendo. ottima, permette la
sopravvivenza del sistema che 1'ha generata’. T sistemi a classificatori si pongono come
obiettivo quello di creare una base di conoscenza che permetta ad una “creatura artificiale"
di sopravvivere in un ambiente dato: tale obiettivo viene perseguito per mezzo di un
algoritmo adattativo che modifica il suo comportamento a seconda dei risultati ottenuti
nell'interazione con l'ambiente con il quale la creatura artificiale interagisce. La
valutazione delle azioni esegulte dalla creatura artificiale viene fatta per mezzo di una
funzione di valutazione che restituisce premi o punizioni a seconda che le mosse proposte
dal sistema di. apprendimento siano coerenti o meno con gli obiettivi. I sistemi a
claSS1f1cator1 appartengono pertanto. ai sistemi di apprendimento automatico con
superv1sore (supervised reinforcement learning [16]).

Da questa breve introduzione & chlaro che la complcssnél dei problemi che si vogliono
affrontare utilizzando i SC & molto. magglore di quella dei tipici problemi di ottimizzazione
combinatoria. Nel seguito di questa sezione introdurremo le caratteristiche principali dei
SC, meritre una applicazione d1 qucsto modello di calcolo ad un problema di robotica
Verra prescntato nel cap1t010 5 :

2.4.1 Un problema

Si consideri il problema di un robot autonomo che deve imparare a seguire una
sorgente luminosa (questo problema verra ampiamente ripreso nel capitolo 5). Il robot
interagisce con l'ambiente per mezzo di sensori di luce in input e per mezzo di azioni
motorie in output.

Una soluzione a questo problema puo essere descritta come segue: allo stato iniziale
viene creata, in modo del tutto casuale, una base di conoscenza che rappresenta le capacita
possedute dal robot. Con meccanismi che verranno illustrati in seguito, il robot sceglie
una azione da compiere fra quelle suggerite dalla sua conoscenza. Il risultato di tale azione
viene valutato dalla funzione di valutazione che premiera o pumra la base di conoscenza in
base alla azione scelta. e oo :

Operando una scomposizione funzionale, i moduli necessari per realizzare questo tipo
di sistema di apprendimento sono:

» il sistemna che gestisce l'interazione con I'ambiente (sisterna di performance),
» il sistema di creazione della base di conoscenza,

. il sistema di valutazione della base di conoscenza,

’ la funzione di valutazione.

7 8i veda anche il concetto di viabilith di un sistema introdotto da F. Varela,
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2.4.3 Ti sistema di valutazione delle regole

L'algoritmo di distribuzione del credito ha il compito di attribuire ad ogni classificatore
in SC un valore di forza proporzionale alla sua utilitd. Il problema, di per se non
semplice, ¢ ulteriormente comphcato dalle scguentl cons1derazaon1

~L'utilitd. di-una regola d1pende dal contesto per cui la sua forza dovrebbe essere
dlpendentc oltre che dalla suuaz1one ambientale in cui il sistemna si trova, anche dallo stato
interno del sistema. . e :

[ classificatori dovrebbero orgamzzarm in strutture che permettano sia una partizione
“dello spazio degli stati ambientali in classi di equwalenza11 coerenti con la funzione
obiettivo, che il formarsi di catene di regole, pennettcndo cosi lo svilupparsi di memoria e
la creazione di "modelli interni del mondo", dove con modello del mondo intendiamo una
strutturazione delle regole che fornisca una performance del sistema soddisfacente in
presenza di regolaritd ambientali [9], [88].

.. Presentiamo 'algoritmo- pili utilizzato per 1'apprendimento dei valori delle forze; questo
algoritmo ¢ stato introdotto da Holland [61].. Dato che la modifica delle forze avviene
durante L'esecuzione dell'algoritmo di performance e che la procedura di modifica delle
forze, detta bucket brigade; non pud essere descritta.come modulo separato, riportiamo
nel segulto l'algoritmo di performance arricchito della componente di modifica del valore
delle forze. Per aiutare il lettore a distinguere fra le due componenti, i passi dell'algoritmo
che identificano la componente di modifica delle forze sono contrassegnati da un
asterisco.

_..Lastruttura dell'algoritmo ¢ la seguente: -

11 Queste classi di equivalenza dovrebbero rappresentare quegli insiemi di stati ambientali che richiedono
lo stesso tipo di risposta dal sistema. Vedi anche pi avanti il concetto di gerarchia di default.
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Capitolo 2 - Algoritmi basati su metafora naturale

insieme di regole o insiemediregole
non gerarchico _ gerarchico
_ _-0_0;00'—>_OO e 00,0000
Cwmeen
' 11 11_)11_.:-. il

“Figura 2.7 - Esempio di insiemi di regole che implementano una suddivisione logica (a sinistra) e
. gerarchica (a destra) dello: spazio degli stati nel caso della funzione booleana OR: si vede come Yinsieme
gerarchico possa partizionare 1o stesso spazio.con un-numero minore di regole

'2.4.5 La generazmne dl nuove regole' l'algorltmo genetlco appllcato ai
“sistemi a classnficatorl

Vi sono. eSs‘én'zLialménte due modi di utilizzare un algoritmo genetico nell'ambito dei
sistemi a classificatori. In un caso si pud i 1mmag1nare di codificare l'insieme delle regole
che cost1tu1scono un 51stcma d1 apprendlmento in un unica stnnga che sara un 1nd1v1duo
_-.apprcndxmento e Ia fitﬂﬁSS diun 1nd1v1du0 & valutata in funzione della performance,

stimata per mezzo d1 una s:muiazmne, del sistema di apprend1ment0 che esso codifica.

Nel secondo approccm si fa comsponderc un individuo ad ogni classificatore; in questo
.caso la ricerca avviene:nello spazio delle possibili regole e la fitness di un individuo &
_valutata come funzione déll'utilita per. -il sistema dell'individuo stesso (misurata dalla forza
-_de11'1nd1v1duo) Il nostro- approccio- si-basa sul secondo modello, nel quale 'algoritmo

genetico viene utilizzato come strumento per la generazione di nuove regole che abbiano
_una elevata probabﬂlta d1 rlz.ultare ut111

Per poter apphca:e l algontmo genetlco é neccssano defimre una polmca d1 sostituzione
_'del__classyf_lcat_on che permetta al sistema di mantenere un comportamento istante per
_istante. significativo Infatti; a:differenza di quanto accade quando lo si applica a problemi
di ottimizzaziong in Senso: classico (vedi sezione 2.3), il sostituire l'intera popolazione
vecchia con una nuova potrcbbc portare. alla distruzione di strutture utili, per esempio

- gerarchie: o catene di regole. Normalmente. la politica seguita & quella di sostituire una
pcrccntuale fissata di classificatori:scegliendoli tra quelli con forza (e quindi utilitd) pid
bassa: cid rende meno probabile I'eliminazione di regole utili al sistema,

Vi sono poi situazioni partlcolan nelle quali sarebbe necessaria l'introduzione di nuove
regole, ma l'algoritmo genetico standard non & in grado: di intervenire in modo
sufficientemente tempestivo. Questo succede ad esempio quando non esistono regole in
grado di essere attivate dai messaggi amb1cntall o quando tutti i messaggi generabili verso

T'ambiente sono privi di significato. La creazione di nuove regole che risolvono questo
‘problema da partc dell' algorltmo genetlco puo richiedere un tempo di attesa eccessivo: si
“introducono pertanto. degli. operatori detti di genetica di contesto che creano classificatori
adatti alla soluzione del particolare problema (questa estensione del modello, che viene
introdotta per ragioni di efficienza, non ¢ contemplata nel modello di Fig.2.6). Ad
esempio- l‘operatore detto cover detector crea un nuovo classificatore la cui parte
condizione si accoppia correttarriente con almeno uno dei messaggl ambientali presenti; 1a
regola cover effector invece genera un ruovo classificatore in cui una condizione &

32



«=Sistemi a classificatori-- 2.4

soddisfatta da uno dei messaggi presenti su ML ¢ in cuj il messaggio impostato va agli
effettori.

2-4.6 La ﬁlnzione di v‘alutazione |

La funmonc d1 valutamone puo csscrc parte mtegrante del sistema di apprendimento o
-~ esterna ad esso. Nel’ primo caso rappresenta una caratteristica strutturale del sistema che
apprende che & capace di decidere della utilita di una azione: un €sempio possono essere il
senso di appagamento che deriva dal mangiare sotto lo stimolo della fame o il dolore
- provocato da una caduta’ causata da in movimento errato. Nel secondo caso rappresenta
- un 1nsegnantc il cui compito sia lumtato a segnaIare la correttezza (o la non correttezza)
dclle azioni cffettuate ® qucsto 11 caso presentato inFig.2.6).

: 2 4 7 Carattenstxche naturah del SISteml a class:ftcaton
I 51stemJ a clasmflcaton possono essere cons1derat1 un modello naturale sebbene in

modo diverso dagli altri modelh prcsentatl in questa tem Gh aspettl naturali di questo
meodello sono'i seguentl.. e _ _

(1) 1 SC utilizzano gli AG come meccanismo di ricerca delle regole,
--(ii)' & ‘possibile ~organizzare ‘insiemi di - SC in ‘strutture. che rispecchiano
1 organizzazior'ie funzionaledel sistema di controllo del comportamento in animali
supenon (vedl 11 modello d1 Tmbergen e il sistema ALECSYS nella sezione 5.2),

Con nferlmento alle caratterlstlche elencate nella sezione 2.1, i SC non sono
duettamentc una modellizzazione di un sistema naturale (solo la componente AGloe). 1
SC si possono para]lehzzare abbastanza facilmente (vedi ad esemplo la sezione 5.4), sono
stocastici e capam di modificare il loro comportamento al variare delle condizioni esterne.
L'nso di retroazione positiva riguarda solo la componente AG.

Questo ¢ certamente, dei modelli presentati, quello che presenta capacitd di
apprendimento piu evidenti: obiettivo del sistema a classificatori &, dato un problema,
I apprendcre insiemi di regole con relatlve forzc che ne permettano la soluzione,

I concetu dJ evoluzmne e selezmne sono presenu nella componentc AG.
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2.5.2 Caratteristiche naturali delle strategie evolutive

Le SE hanno caratteristiche molto simili a quelle degli algoritmi genetici: come gli AG
sono una modellizzazione del processo che sta alla base dell'evoluzione delle specie e
possonio essere facilmente parallelizzate. Il fatto che ogm operatore venga applicato con
©una‘certa probablhth e che Ia nproduz;one favorisca, “probabilisticamente, gli individui
- 'migliori; rende le SE un sistema stocastico; rispetto agli AG hanno la capacitd di adattare
- la‘probabilitd di miitazione all'andamento della’ computazione. La retroazione positiva &
“dovuta all'operatore di nproduzxonc/selcz;one Come negh AG i coricetti di evoluzione e
Selezmne somno utlhzzan dall'algontmo '
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velocemente, determinando pertanto un ulteriore incremento del numero di spccw questa
volta perd orientato verso anticorpi simili a quelli gia attivi.

Sebbene nuovi tipi di anticorpi siano creati continuamente, la probabiliti che un nuovo
tipo sia 1ncorporato nella dinamica del SI ¢ differente per tipi differenti. Sia S lo spazio di
tutti i tipi di anticorpi possibili. Allora la probabilita che una nuova specie j € § sia
: 'mcorporata nell dinamica del SI dxpende dalla sensitivitd o;(t) della rete per il tipo j
~all'istante t. Si noti che, in accordo con i’ equaz;one (2 8),1a scnsmvua o;(t) della rete per
“il tipo f &altase J ha una elevata affiniity’ mjk con‘un numero sufficiente di anticorpi attivati
“ditipo k. Questa strategla nella quale [3 linfociti creati in modo casuale che risultano
- essere affini ad’ anticorpi attivati vengorio reclutati viene detta strategza di arruolamento.
“Pertanto, nel SI; vengono incorporati nella dinamica del sistema nuovi anticorpi che sono
'afﬁm ad anl:[corpl che scmbrano essere molto l.ltlll al 51stcma

Se 1nterpret1amo il SI come una rete di tipi (anucorpl ed antigeni) interagenti con un
' llvello di“interazione dato dal valore dell' affmlta, allora la metadmamlca opera una
'contmua modlﬁca della topolog1a della retc o

2.6.'2:1] ine'cc'a'nism'o'di arifu'o'l'ame'nt'o:r come.strumento di ottimizzazione

«In-questa sottosezione illustreremo come utilizzare le reti immunitarie per la soluzione
' 'd1 problemi di ottimizzazione (vedi [6], {7]). Dato un problema di ottimizzazione, dove il
vettore x() rappresenta una soluzione ammissibile e f;=f(x() il valore della funzione
obiettivo corrispondente al vettore x(), se uguagliamo la concentrazione degli anticorpi
- liberi f; al valore della funzione obiettivo f;=f(x()) e definiamo una grandezza equivalente

all'affinita mjj che rappresenti una misura della distanza fra due soluzioni x e x(), allora

possiamo definire un algoritmo che, operando in modo simile alla metadinamica del
: -51stema 1mmun1tar10 puo cssere utlhzzato per l'otnrmzzazmne di funzioni.

Due sono gll algorltrm d1 ommlzzazmne ﬁnora svﬂuppan utilizzando il modello del SI
come metafora di riferimento. La differenza fondamentale fra i due consiste nel modo
scelto per rappresentare ogni singolo tipo di B-linfocita.

Ogni clone di B-linfocita & caratterizzato dal valore assunto da un certo numero n di
*variabili chimico-fisico-strutturali ¢ quindi pud essere rappresentato come un punto nello
spazio § € R™ In’ qucsto caso l'affinita: mij, che rappresenta in qualche modo l'intensita
-dell'intérazione tra Bl anticorpi liberil® di tipo i e j, ¢ una funzione della distanzal4 wraie j
nello” spazio 'R " Questo tipo-di rappresentazione ¢ utilizzata per la definizione
~dell'algoritmo che va sotto il nome di IRM (Immune Recruitment Mechanism - Metodo di
‘arruolamento immunitario, vedi [7]); I} metodo alternativo di rappresentazione, che da
“origine ‘ad un algoritmo chiamato GIRM (Genetic Immune Recruitment Mechanism -
Metodo genetico di arruolamento imitiunitario, vedi [7]), si basa su una rappresentazione
a livello di genotipo dell'informazioné necessaria alla generazione di un anticorpo. In
questo caso l'affinita tra due anticorpi ¢ misurata da una funzione della differenza tra i
cromosomi relativi. Nell'algoritmo GIRM i cromosomi sono stringhe di valori binari e

13 A differenza di quanto accade con le reti neurali, il valore di mjj non viene modificato dalla dinamica
del sisterna (esso d;pende solo dalla posmone dei due punti rappresentanti i due anticorpi nello spazio
R™.. .

14 Sono fmora state proposte eparmalmente testate ' seguenn funzioni: gaussiana, quadratica, inversa,
lineare ed esponenziale negativa,
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“II'sistema formiché - 3.1

(nella nostra applicazione i valori iniziali sono uguali su tutti gli archi), per ogm formica si
applica la regola di transizione data dalla (3.1). Dopo che tutte le formiche si sono mosse
le tracce vengono aggiornate secondo la (3.2) e la procedura & iterata. Ad ogni iterazione

ciascuna formica appende in una lista, chiamata tabu list, il nome dell'ultima citta visitata,
"l fine di evitare di ritornarvi prima di avere compiuto un giro completo: l'insieme J della
* formula 3.1 ¢ definito come T'insieme delle citth che non ‘appartengono alla tabu list della
formica k-esima, cioe J={j: Jetabuk} dove tabuy & un vettore contenente la tabu list
della k-esima formica. Dope n passi tutte le formiche hanno compiuto un giro completo e
si ritrovano nella cittd di partenza. A questo punto le tabu list vengono vuotate, la
lunghezza del ciclo percorso da ogni formica viene calcolato, il ciclo migliore viene
memorizzato, se non & verificato un test di uscita il sistema riprende a funzionare come se
ripartisse dallo stato iniziale (ma il valore delle tracce non & piti quello iniziale).

Il test di uscita & il seguente: I'algoritmo si arresta se & stato superato il numero
massimo di cicli Ppax definito dall'utente o se tutte le formiche stanno percorrendo lo
stesso ciclo (¢ 1a situazione di uni-cammino descritta in seguito cui corrisponde il fatto che
il sisterna non sta pit esplorando.nuove soluzioni).







- Glizalgoritmi Ant-density e Ant-quantity - 3.2

3 Memorizza il cammino pill breve trovato finora

Se (P < Pyax) 0 (comportamento # uni- cammmo) {P & il numero di cicli}
allora _ _
Vuota tutte le tabu hst o
*Poni si=1 R
Per i:=1 fino ad n'do
Per k:=1 fino a bj(t) do

tabuk(s) ——1 S {clopo un ciclo ogni forrmca & nella posizione
Poni t: -t+1
Per ogni arco (i,j) poni Atij(t,t+1):=0
Vai al passo 2
altrimenti.

Stampa 11 ciclo p1u breve trovato e FCI'IT]B.tl

. E 1mportante sottolmeare come 1a probablhta di trans1z1one data dalla formula (3.1)
dlpenda da due "fattori di desiderabilitA": la visibilita Mjj € la traccia 1. I primo fattore
dice che pil una citta & vicina piu € desiderabile (¢ una regola euristica di tipo greedy, che

.porta. a scegliere la.mossa localmente ottima). Il secondo fattore dice.che sono pii

desiderabili le citta collegate mediante archi che sono stati scelti nel passato da molte
formiche (in questo caso la regola euristica seguita & che se molte formiche lo hanno
scelto, quell'arco deve essere buono).

L'importanza relativa di questi due fattori ¢ funzione del valore assunto dai parametri o.
e . Se per esempio pomamo o = 0 otteniamo un algoritmo greedy stocastico con punti
di partenza multipli; se poniamo o =0 e B -> o otteniamo il classico algoritmo greedy
deterministico (sempre con punti di partenza multipli).

Esaminando l'algoritmo si puo rilevare che la complessitd computazionale espressa in
funzione del numero di formiche m, del numero di citta n e del numero di cicli P dopo i
quali fermiamo l'algoritmo (dove un ciclo ¢ I'insieme di n passi che porta una formica a
visitare tutte le n citta ed a ritomare alla citta di partenza) & O(P:(m'n+n3)). Infatti, per
entrambi gli algoritmi Ant-quantity e Ant-density si ha che:

Il passo 1 & O(n2+m). i
Il passo 2 & O(n'm+n3) (11 passo 2 1 & O(m) il passo 2.2 & O(n?) e sono ripetuti n volte),
Il passo 3 ¢ O(n‘m+n?). - . .

Nei nostri esperimenti (vedi sezione 3.4) abbiamo trovato che & conveniente porre il

numero di formiche m=cn, dove ¢; ¢ una costante piccola (il suo valore migliore,
ottenuto sperimentalmente, € c;=1). Percid la complessita dell'algoritmo & O(P-n3).
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L'algoritmo Ant-cycle - 3.3

3 Perk:=1finoad m _ {per ogni formica}
Calcola LX utilizzando la nspettlva tabu list
Per s:=1 fino ad n-1 {scandisci la tabu list della k-esima formica)

‘Poni (h,l):=(tabu'k'(s),t'ab:uk('s+1))
s R A e S {(h l)é larco che connette (s-1,s) nella tabu Hist
: -della formica k}

o Arht(t>=mhl<t>%; o

"4 Peri ogm arco (1,_]) calcola ’clj(t+n) sccondo lequamone (3 7
 Ponit:=t+n -

N _ Pcr ogni. arco .(1,]) pom Atu(t t+n) -0

5 Mcmonzza il caminino pm brevc trovato Enora

- Se (P < PMAX) o (comportamcnto #: umﬁcammmo) -+ {P&il numero di cicli}
callora. . .
. Yuotatutte lc tabu hst
. Poni s:=1 o
Per i:=1 fino adn
"Per k:=1 fino a bj(t)
tabuk(s)":i vt v, {dopo unciclo ogni formica & nella posizione
o S i)
Val al passo 2
Caltimenti ©
Stampa 11 c1clo p1u brcvc trovato e Fermatl

La complcssuﬁ dell’ algontmo Ant-cycle é O(P me n2) se fermiamo l'algoritmo dopo P
c1cl1 Infam si ha che:

Il passolr e--O(n2+m)- sdindt e
Il passo 2 & O(men2) o
Il passo 5 ¢ O(m-n)

Anche per l'algoritmo- Ant-cycle abbiamo trovato, sperimentalmente, una relazione
lineare tra il numero di citta e il numero di formiche del tipo trovato per gli algoritmi Ant-
dcns1ty e Ant-quantity (vedi fine della sezione 3.2). Pertanto la complessita dell'algoritmo
& O(P-n?3).

Per valutare appieno la complessita rimane ovviamente da determinare la relazione che

intercorre tra P ed n, ciog la funzione P=P(n). A tal fine sono stati effettuati degli
esperimenti che verranno presentati nella sezione 3.5.6.
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Lataratura- dei parametri - 3.4

per p che assume il massimo, valore.possibile (p deve avere un valore minore di 1 perché
si vuole evitare I'accumularsi infinito della traccia)

p o 03 - 0507 09 0.999
: Lungh.médiali"' -5219' 86 :5.3055'8' '456 98 43131 42909

© per Q1 qualsxam 81 vanre Qh {h 1 2 3}non sembra 1nfatt1 1nﬂucnzare 11 funzionamento
d1 nessuno de1 tre algontrm i -

Inoltre gh esperlmcntl COI‘l Ant-dcnsny ‘mostrano che il sistema presenta il
‘comportamento: di uni- cammmo solo per valori di > 2 (di solito questo comportamento
apparc dopo 200 300 cwh)

Ant- quantzty mostra una. scns1b111té al pararnetro [3 ancora molto importante, come si
vede da]la tabella d1 segmto i H

Lun'gh.m'edial 45472 44185 436.77 431.60 42852 42795 43883

_ _.nella quale si pub osscrvare una dnmnuzmne dclla lunghezza media dei cicli fintanto che
| [3 raggmnge 11 valorc d1 20 ' _

Anche in questo caso abb1arno c_he v_alon troppo bassi 0 troppo alti del parametro o
' possono far pegglorare la performan_ 11 valore rrughore si ha per a=0.5.

.:Luﬁgh'.medial-_-__.--64_9.45 430 0 44135 AT8A8 S |

Le prove su p mostrano che anche in questo caso (come per Ant-density) il mantenere
una fortc memoria del passato & la pohnca rrughore g

p l 03 05 09 |999|

Lunghmedia| 555.24 45151 44185 42648  426.25

Ant-quantity entra nel comportamento chiamato uni- -cammino per a:21 e per 158<10.
In tuttl gli aItn casi 1'att1v1té d1 esploraz:lone non si ferma

An-ti-cy'cle & risultato essere I'algoritmo pil effICICnte. 11 valore migliore di & & risultato
essere intorno a 1, quello di 8 compreso tra 2 € 5 € quello di p intormo a 0.5. '

- Trisultati degli esperimenti sono 1 seguenti
B 6 05 1 2 [5] 10 20

Luongh.mediai 848.31 452.62. 42744 . 42463 42425 428.35 . 438.88

“Lunghmedial ~ 651.27 53349 42744 45611

p 0.3 10.5[ 0.7 0.9

Lungh.media|] 427.85 42686 42744 42828
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+ Ulteriort indagini su Ant-cycle - 3.5

600

500+

j Lunghe_zZaf del tour migliore

1000 -+ 1500
Numero d| cacls

F1g 3.3 - L'algoritmo trova cicli molto buoni molto velocemente e il nuovo ciclo migliore (423.741)
dopo 342 iterazioni. In’ questa figura, cosi come in F1g 3 e 4, ad ogni iterazione vengono
: esplorau m cxch compIeu R

Dev. std. nella lunghezza dei tour

0 1 L L L L L i L I. L L | [ L [ [l F) 1 L L L L L ] | L [ L 1 L .
L] L] E.T. 1 1 L] ) L] L L] * L] L] L] T 1 T L] 1 L L ¥ L L} -

0 500 - 1000 1500 2000 2500 3000

Numero di cicli

Fig.3.4 - La varianza nella lunghezza del ciclo fatto dalle varie formiche mostra come l'algoritmo continui
aricercare nuove possibili sofuzioni migliori di queila trovata finora.

A

600 -
500

400 - |
300 Attt >

Lunghezza media di un tour

0 +-5000- 1000 215000 2000 2500 3000

~ Numero di cicli

Fig.3.5 - Lunghezza media del ciclo (i.e. Y, Lﬁ).
k=1
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Capitolo 3. - Il sistema."formiche” e il problema del commesso viaggiatore

tempo. Se invece lo scostamento-&¢ maggiore il sistema non & pin in grado di ottenere il
ciclo migliore e sembra rimanere intrappolato in un minimo locale. In Fig.3.9 & riportato
un andamento tipico del numero di 1teraz1on1 necessario per trovare cicli di varia bontd in
funzione di e. =

3.5.5 Probablllté dl transmone con rumore

Questo esperimento & stato effettuato per valutarc I'effetto che | pud avere sul processo
di ricerca l'introduzione di un rumore nel caicolo della probabilita di transizione. Il motivo
per cui si & pensato di introdurre del rumore nella regola probabilistica di transizione & che
si voleva provare un qualchc metodo per contrastare 1'eventuale comparsa prematura del
comportamento uni-cammino. Come abbiamo visto precedentemente, quella: di fon
entrare nel comportamento uni-cammino (0 pcr lo meno di entrarvi non troppo presto), &
_una propneta 1mportante del nostro sistema.. :

_ I nsultatl spenmentah hanno confermato 1a nostra 1poteS1 che 11nscr1mcnto di rumore
_ potesse - avere solo- effetti irrilevanti:. valori bassi di rumore non influenzano
si gmﬁcanvamcnte la. pcrformance dcl SIStcma mentre valori molto elevati hanno un effetto
negatlvo . e . . »

100 -

Numero di cicli necessario
per trovare ia soluzione ottima

"2

Rumore
Fig.3.10 - Numero di iterazioni richiésto per trovare l'ottimo in funzione del livello di rumore

La probabilita di transizione con rumore da noi utilizzata & data dalla formula seguente




* Ulteriori indagini su Ant-cycle - 3.5

[75()-(1 + e5(oN1 ™ [my)P

: P se e
no-q Frsouraormr -

dove J—{J _]Etabuk}

_ Gh espcnmcnn sono: statl cffcttuatl ut111zzando il problema con gngha 4 X 4 in
F1g 3.10:sono riportati-in ordinata il' numero medio di iterazioni (su dieci esperimenti)
necessario per trovare l'ottimo;: mentre in.ascissa & riportato il valore del rumore
(espresso come deviazione standard: della variabile: casuale. gaussiana gjj usata nella
formula (3 9))

3 5 6 Tempo necessano per trovare la soluzlone ottima

m calcolo della complessua dell algontmo presentato nclla semone 3.3 nonci dJCC nulla
riguardo il tcmpo effettivamente necessario per raggiungere l'ottimo. Infatti la formula
ricavata per esprimere la complcssna, O(P-n3), contiene il termine P la cui eventuale
dlpendcnza da n non-&nota: Gli esperimenti riportati in'questa sezione vogliono essere
una prima valutazione del rapporto che intercorre tra P ed n, cio¢ di P=P(n). La tabella
3.2 riporta i risultati ottenuti nel caso di problcrm con griglia di dimensioni crescenti
(problemi con grigliar x 1, r= 4 5 6,7, 8 , € con lato di lunghezza 10 come in Fig.3.7;
sinoichen=rxr), 5 : : -

Tab.3.2 - Tempo necessario per Irovarela soluzione ottima in funzione della dimensione del problema

Dimensiorie | Numero medio | Tempo richiesto

Problema | Soluzione | relativadello | . -diiterazioni - |  per trovare
rxr migliore spazio di necessarie per I'ottimo®
 ricerca trovare l'ottimo (secondi)
4dx4  fo160 ) ol o e 56 8
Sxs | 2541 | -l00 ] ase | TS
6x6 (. 360 | =108 § 60 | 1020
7x7 | 4941 | =109 | 3200 . 13440
8x8 640 = 1075 970 97000

" E interessante notare che per problemi fino a 64 cittd Ant-cycle ha sempre trovato la
soluzione ‘ottima. Inoltre il numero di iterazioni necessario e il tempo di calcolo richiesto
per trovare la soluzione ottima crescono molto pill lentamente della dimensione dello
spazio di ricerca: cid suggenscc di nuovo che l'algontrno utilizzi una strategla di ricerca
molto efficiente. Infatti la dimensione dello spazio di ricerca cresce approssimativamente
come [(n- 1)']/2 mentre il tempo necessario per trovare 1'ottimo cresce csponcnzmlmente
con 1003 (valore ottenuto interpolando i dati dell'ultima colonna, dove si pud osservare
come il tempo richiesto per trovare la soluzione ottima aumenti ad ogni riga di un ordine
di grandezza).

6 1 test sono stati fatti su dei PC Tbm-compatibili.
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Capitolo 3 - Il sistema "formiche" e il problema del commesso viaggiatore

3.7 Conclusioni e lavoro futuro

In questo capitolo abbiamo esposto un-nuovo algoritmo basato su di una metafora
naturale:.quella delle colonie di formiche. Ovviamente il nostro modello si discosta
notevolmente :da: un: modello. che. volesse: riprodurre fedelmente le capacith e le
caratteristiche di un formicaio vero, ¢ quindi abbiamo utilizzato questa metafora
‘prevalentemente come meccanismo ispiratore e'come strumento didattico per esporre le
nostre idee. R

Ne ¢ derivata una metodologia di ottimizzazione su grafo basata sull'interazione di tre
idee base: : -

(i) ladistribuzione di uno ) Stesso complto elementare a molt1 agentl 1nteragent1 senza
- che nessuno degli agenti abbia una visione complessiva del sistema; :
(i) l'utilizzodi retroaziomne posmva (autocatalitica) per accelerare il processo di calcolo,
(111) la separazmne del processo di calcolo in due parti, una prlma parte durante la quale ii
- processo:viene guidato: prevalentemente da.una euristica di tipo greedy ed una
- seconda parte ‘durante la quale 11 31stema utilizza prevalentemente 1'esperienza
accumulata nel passato s o :

: Il lavoro d1:- r1cerca & naturalmente suscettlblle di approfond1ment1 nelle seguenti

.. valutazwnc della generahtﬁ dcl SF per mezzo della sua applicazione ad un certo

.. numero.di problemi di ottimizzazione combinatoria;

-+ ... studio dell'applicabilitd di alcune delleidee proposte a problemi del settore di ricerca

... sull'apprendimento automatico;

» valutazione della scalabilita: del SE-su dlverse architetture parallele (transputer,
Connection Machme) :

»  valutazione analitica d1 proprleté dell‘algorltmo (convergenza stabilitd delle
soluzioni).







Capitolo 4 - L'algoritmo genetico e il problema del}'orario scolastico

4.1 Introduzione

Obiettivo della ricerca presentata in questo capitolo & quello di valutare i limiti e le
potenzialitd degli algoritmi genetici - AG - nell'affrontare problemi di ottimizzazione
combinatoria "molto vincolati”, problemi ciog in cui spostamenti anche minimi da una
soluzione ammissibile possono generare soluzioni non ammissibili. Come applicazione
abbiamo scelto il problema dell'orario (Time Table Problem - TTP), un problema noto
per essere NP-hard [45] ma di notevole rilevanza pratica 1], [85], [18], [27], [50], [59],
[60]. |

Come gia detto, il nostro scopo & di mostrare che gli algoritmi genetici possono essere
applicati con successo a problemi difficili e fortemente vincolati e che il loro uso pud
fornire una soluzione elegante e funzionale a problemi reali.

Nel capitolo viene dapprima presentato il problema dell'orario, poi vengono presentate
le modifiche apportate all'algoritmo genetico classico affinché possa trattare in modo
corretto il problema, infine uno schema dell'algoritmo, la struttura della fitness function
ed alcuni risultati sperimentali che mostrano come l'algoritmo proposto converga effet-
tivamente verso orari giudicati "buoni” dall'utente!,

1 Definire cosa si intende con orario "buono" 2 difficile. Dal punto di vista dell'utente un orario & buono
se risulta essere di qualith almeno comparabile con quelli degli anni precedenti. Dal punto di vista
delFalgoritmo genetico la bonta dell'orario & valutata per mezzo della fitness function da noi definita
tenendo conto delle caratteristiche del problema.
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Risultati - 4.6

effettiva della soluzione proposta ed-eventualmente effettuare piccole modifiche per tener

conto di situazioni eccezionali, non previste nel modello.

'”f?QQ;;ff. 1f ”ff ...... .
600

500
400 4]
300 4
200 4 s
1004

260

funzione obiettivo

Valore della:

0. 50010001500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

" Generazioni |

o Fxg 4.8 -"Cféaiidﬁe.&i.ﬁn.orério fermata dopo 5000 generazioni . |
o

+700°
T S
500
400
300

200 198

funzione obiettivo

Valore della

100 +

0 ! } } } } } + ; } —
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Generazioni

Fig. 4.9 - Creazione di un orario fermata dopo 5000 generazioni con parametri che permettono la
continuazione della ricerca
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Capitolo 5 - I sistemi a classificatori e il problema del robot autonomo

5.1 Introduzione

Questo capitolo ¢ dedicato all'esposizione dei risultati ottenuti applicando i sistemi a
classificatori (SC) al problema del controllo di un robot autonomo. Il modello SC & stato
introdotto nella sezione 2.4 e pertanto verrd qui solo brevemente richiamato, nei limit di
quanto necessario per-esporre le modifiche da noi apportate per renderlo pili efficiente ed
efficace per il compito in oggetto. Tali modifiche hanno portato allo sviluppo di un nuovo
algoritmo per la soluzione del problema della valutazione delle regole che nelle nostre
sperimentazioni & risultato pili efficace di quelli proposti in letteratura. L'algoritmo viene
presentato, insieme ai risultati di alcune simulazioni, nella sezione 5.2. La necessitd di
avere tempi di feazione molto rapidi ci ha portato alla progettazione di un sistema a
classificatori parallelo - ALECSYS - su architettura MIMD (implementato su una rete di
transputer). La struttura del sistema parallelo & esposta nella sezione 5.4, mentre nella
sezione 3.5 vengono esposti in dettaglio i risultati di alcuni esperimenti eseguiti
utilizzando un robot simulato. Obiettivo di questi esperimenti era la messa a punto e la
valutazione del sistema software (in particolare 1'organizzazione del parallelismo e le
caratteristiche degli algoritmi) in vista di una sua applicazione al robot vero. La sezione
56¢ dcd1cata ad una breve esposizione dei lavori che magglonnente hanno influenzato il
lavoro: presentato in questo capltolo Infine la sezione 5.7 riporta alcuni commenti
riguardo i risultati ottenuti e i possibili sviluppi futuri, con particolare riferimento alle
p0351b111ta di utilizzo del software presentato per controllare un robot vero [35], [8].
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wvrQuale architettura software? - 5.2
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Fig.5.3 - Esempio di gerarchia a due livelli
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i Modifiche:apportate al sistema a classificatori standard:-- 5.3
il comportamento a regime di una gerarchia di default formata da due regole, una specifica
- indice s - € una generale - indice d (I'indice d sta per "default").
Sia

la quanmﬁ offerta dal class1f1catore ¢y per partcc1pare alla fase di competmonc dove
0=k<1 & una costante; le equazioni che Tegolano la variazione della forza del sistema sono
(nell'ipotesi che il premio medio Pre sia uguale per le due regole: Pre,=Pres=Pre):

For"""=ForY(1-kSpe,) + Pre (5.2)
F“"fiHl)"FOI'(E)(lkSPed)+Pre B (5.3)

Supponcndo che la dinamica arrivi a regime ("ss” sta per steady- state) il valore della
' 'forza all 1stante t+1 é ugualc a qucllo all istante te pertanto le due equazioni divengono:

Or kspes G i UUREA o SURTEELOLo L : B Lo G 4)
For kS (5.5)

_s_osﬁtu¢udo le _(5_-4.) ¢(:3) _in;:(.S_...-l.) si ottiene

s ore 5
- Off° :—kSpedKe— Pre (5.7)
e pertanto

Le due regole non sono percid in grado di gestire la gerarchia di default in modo
corretto, dato che l'offerta fatta dalle due regole a regime & uguale. Come risultato
secondario si ottiene anche che con la politica sopra proposta il valore di regime delle

-regole pill generali risulta essere pin-elevato di quelle pitt specifiche. In [56] & stato
proposto uri metodo per risolvere questo problema’che perd funziona solo per gerarchie
formate da due regole. Di: seguito proponiamo un algoritmo che possiede la proprieta di
creare gerarchie di default, basato sullidea di associare la quantiti chiamata "forza" ai
messaggi invece che alle regole [39], [40], [41], [32].
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Capitolo 5 - I sistemi a classificatori: e il: problema del robot autonomo

nonostante la minor frequenza di attivazione dell'AG, il numero totale di classificatori
testati risulta essere maggiore per NR grande.

2000

1000 4
750 4
500 4

>

VA - e e e
1250 4+

Distanza fra le genetiche
(numero di iterazioni del SC)

250

Numero di
applicazioni
della genetica

4 7 1013 16: 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55

Fig.5.19 - Distanza fra due apphcazxom dell' AG nel caso di inserimento di 24 regole nuove

2000
1750
1500
1250

2

250:

- Distanza fra le genetiche
- (numero di iterazioni del SC)

Numero di
applicazioni
della genetica

1315 1719 217232527 29 31 33 35

13- 5 7 91

Fig.5. 20 - Dlstanza fra due apphcazmm dell‘AG nel caso di inserimento di 48 nagole nuove

Diﬁtanza fra le gen_eti”t':he .
"_(numero di iterazioni del SC) .~

o & 8
-

B

rsol

1500 4
1250 4
1000 4.
7504 -

Numero di
~ applicazioni
~ delfa genetica

35 7 9 1 13 15 1719 21 23 25 27 129

Fzg 521 - Distanza fra due appl:cazlom dell'AG nel caso di inserimento di 72 regole nuove

Se consideriamo perd la performance del sistema si vede che, tabella 5.2, la
performance di' SSCS ha un massimo per NR=48. Cid & dovuto al fatto che nonostante
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- "ALECSYS: un sistema-a classificatori parallelo - 5.4

s
Fig.5.31 - Parallelizzazione di alto e basso livello: una rete
transputer nella quale tre SC concorrenti (parallelismo di alto

livello)' vengono mappati nspett:vamente su’fre; uno ¢ quattro
n0d1 (paraIlehsmo ch basso hveiio) :

In Fig.5.32 sono riportati' i'risult‘ati ottenuti nel caso di singolo sistema SC
parallehzzato con parallehsmo di basso livello ed applicato al caso in cui un semplice
“'robot deve imparare a seéguire una sorgente luminosa (vedi sezione 5.5): i risultati
dell'esperimento indicano che le prestazioni del swtcrna raggiungono il massimo
utilizzando 200 cla331f1cator1 su ciascuno dei 9 processori impiegati. Questo sembra
confermare, relativamerite al caso di un SC parallelo, 1'ipotesi proposta da Goldberg per il
caso sequenziale riguardo les1stenza d1 una dlmcnsmne ottlmale per la popolaz1onc di
: classﬁlcaton [55] '

-~ Performance all'equilibrio

L o ."-'--..__.______./ X
30 50 100 150 200 250 300

Numero di classificatori su ogni processore:

' Distanza media in pixel tra
il robot e la fonte luminosa

Fig.5.32 - Prestazioni a regime in funzione del numero di classificatori;. la misura delle
prestazioni & data dalla distanza media (espressa in pixel) tra il robot € la fonte luminosa
(medla degh ultum 5000 crch m una smulaz:one d1 20000 cmh)
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Capitolo 5 - [ sistemi a classificatori e il problema del robot autonomo

Le regole hanno il formato-di F1g 5.33, dovc il numero di bit e il relativo significato
varia nei diversi espenmenu

ana condlzlone Seconda condmonc Azione
(— > < — >

lIHlHIIIH!I!lHEIIIIHIHII!

Euchetta b

Flg 5 33 Formato delle regole
_ In ogm espenmento due blt sono dedJcau all euchettatura (tag) del messaggio:

10 significa che il messaggio arriva dal df:tettori,

01 significa che il meSsaggio va agli effettori,

-00.significa che il messaggio & stato gcnerato all'istante precedente da una delle regole (&
cioé un messaggio interno), v

11 51gmf1ca che il messaggio & re5ponsab1le per T'ultima azione effettuata (cioe & stato
. spedlto agh effetton all'istante precedente ed ha vinto la competizione con eventuali altri
: messagg1 per gh effettori, determmando pcrtanto l'azione effettivamente svolta dal robot).

5.5.3 Esperimento (a)msegulmentodl una luce

In questo esperimento abbiamo voluto.valutare la capacita del sistema di apprendere a
seguire una sorgente luminosa. La base di regole che controlla il robot viene generata
- allistante. iniziale in modo del tutto casuale e viene p01 sottoposta a modifica da parte
_.degh algontrm di. dlsmbuzmne del credito e di creazione di nueve regolc (algoritmo
ﬁ genenco) In Flg 5348 ‘riportato. un. -esempio del. problema Ad ogni ciclo il robot
_perceplsce la posizione: della. luce per. mezzo dei sensori e propone una direzione di
" movimento. Se la direzione di movimento fa diminuire la distanza tra il robot e la sorgente
_ _lurmnosa il robot viene prermato se la distanza non varia il robot riceve ugualmente. un
premio (ma pill basso: questo prermo serve a far si che non vi siano comportamenti strani
quando il robot ha ormai ragglunto la luce; in questo caso infatt il comportamento ottimo
¢.quello.di continuare a.seguire la luce, stando ad una distanza idealmente nulla),
altrimenti viene punito. ST -

Il sistema apprende abbastanza velocemente (poche decine di secondi sul nostro
sistema usando 3 transputer20). Come si vede dalla Fig.5.35, dopo una fase iniziale di
circa 800+1000 cicli (un ciclo ¢ l'intervallo che intercorre tra due mosse successive del
robot), la performance raggiunta, misurata in distanza del robot dalla fonte di luce, &
molto bucna.

20 11 sistera transputer utLllzzato é una scheda FAST9 della Qumtek ogm scheda & dotata di 9 transputer
T800 a 25 MHz con 1 Mb di RAM ciascuno. :
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Capitolo 5 - 1 sistemi a:classificatori e il problema del robot autonomo

5.5.4.2 Descrizione delle componenti del sistema distribuito

-Nel sistena distribuito le condizioni delle regole, € quindi i messaggi, sono pili corti
(vedi Fig.5.39), in quanto devono rappresentare solo un sottoinsieme dell'informazione
rappresentata nel sistema parallelo. Le regole hanno il seguente formato:

Prima Seconda
#w-condizione:: . -condizione  Azione

[TTITTOOTITTTT1]

Etichetta . .

Fig.5.39 - Formato delle regole nel sistema distribuito

'Dinuovo il significato dei bit chpendc dalla etichetta. Inoltre dipende dal SC cui la
regola appartiene. Nel caso di appartenenza al SC che si occupa dell'inseguimento della
luce si ha:

. per i messaggi dai detettori (etichetta 10)

- primo ¢ secondo bit: etichetta;
- bit 3-6: detezicne luce;

per i messaggi agli effettori (etichetta 01):
- primo e secondo bit: etichetta;
- bit3-5: tre bit per dctermmarc le otto p0551b111 direzioni di movimento;
- bit 6: movimento; pud essere attivo o no. Nel primo caso il robot si muove nella
djremone deﬁmta da1 b1t 3 5 nel sccondo sta fcrmo
Ncl caso ch appartcncnza al SC che si‘occupa del cambio di ¢olore si ha:

pcr i mcssaggl dal dctetton (cnchctta 10)

- primoe sccondo bit: etlchctta
- bit 3-5: detezione colore;
- bit 6; a disposizione.

per i messaggi agli effettori (etichetta 01):

- primo e secondo bit: etichetta;

- bit 3-5: tre bit per determinare gli otto possibili colori;

- bit 6: cambio di colore; puo essere attivo o no. Nel primo caso il robot cambia colore
secondo quanto definito dai bit 3-5, nel secondo non cambia colore,

Per 1 messaggi intemi (etichetta 00) vale per entrambi i sistemi quanto detto nel caso del
sistema parallelo.
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Lavori correlati - 5.6

(iii) Il sistema CSM (Classifier System. with-Memory) di Zhou [89]. Nel suo lavoro
Zhou affronta il problema della memoria di breve e di lungo termine. Si pone cio# il
problema di come utilizzare 1'esperienza passata per semplificare l'attivita di
 risoluzione de1 problerm in presenza di situazioni nuove. Il suo approccio & quello di
__costruire un sistema nel quale accanto alla memoria di breve termine, rappresentata
_dalle. usuali regoles. con_ forze. associate, esiste una memoria di lungo termine
. rappresentata da insiemi di regole ottenute per mezzo di un algoritmo di
~ generalizzazione che tiene conto. dell espcncnza acquisita per risolvere.una
detérminata classe di problemi, Ogni volta che si presenta un problcma nuovo
I'Animat inizializza. la sua base di rcgole utilizzando quegli insiemi di regole
appartenenti alla memoria di lungo termine che meglio sembrano adattarsi al
problema; dopodiché: il sistema: continua a funzionare come i SC tradizionali: il
vantaggio evidente & che la base di regole utilizzata in presenza di un problema nuovo
(cioe che non pud essere risolto.con la base di regole in quel momento prcscnte) non
deve essere rigenerata a partire da quella attuale o da una nuova generata in modo
casuale.
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