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Prefazione

WIVACE 2009, come 1'edizione precedente, nasce dall'unione del
Workshop Italiano di Vita Artificiale (WIVA) e della Giornata di Stu-
dio Italiana sul Calcolo Evoluzionistico (GSICE).

Dopo essere stato ospitato da Ragusa e Venezia come evento unifi-
cato, quest’anno WIVACE si tiene a Napoli, organizzato dal NAC, La-
boratorio per lo studio della Cognizione Naturale ed Artificiale
dell’Universita di Napoli “Federico II” ed inserito nell’ambito della
manifestazione di divulgazione scientifica FuturoRemoto e condivide
una giornata di attivita congiunte con il VI Convegno annuale
dell’ Associazione Italiana di Scienze Cognitive.

Nell’edizione di quest’anno ¢ sottolineata la natura informale del
convegno come luogo di incontro e officina di idee, insomma un’occa-
sione di incontro e di discussione sul proprio lavoro per i vari gruppi di
ricercatori italiani che si riconoscono nella comunita di Vita Artificiale
e Computazione Evolutiva. I contributi che trovate raccolti in questo
volumetto descrivono spesso dei lavori in progress proprio perché
WIVACE 2009 si propone di accogliere questi lavori, promuoverne la
discussione condivisa e accompagnarli verso sedi ambiziose come la
pubblicazione su una prestigiosa rivista o una conferenza internaziona-
le. WIVACE 2009 vuole quindi essere una palestra nella quale raffor-
zare i propri lavori attraverso critiche, suggerimenti, indicazioni e con-
sigli da parte dei partecipanti cosi come dei revisori e soprattutto attra-
verso il confronto con i risultati, la metodologia e, piu in generale, gli
approcci di questa vivace, di nome e di fatto, comunita interdisciplinare.

La comunita interdisciplinare di WIVACE trova un punto di incon-
tro nella condivisione dell’obiettivo scientifico della costruzione di arte-
fatti che abbiano alcune proprieta del vivente, dalla chimica, alla biolo-
gia, alla genetica, passando per la psicologia e utilizzando gli strumenti

N

della matematica, della fisica e dell’informatica. Inoltre ¢ importante
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sottolineare che la comunita di WIVACE ¢ ’espressione di una comu-
nita nazionale che ha una presenza a livello internazionale testimoniata
anche dai numerosi ed importanti progetti europei di cui gli autori di
cui leggerete il lavoro nelle prossime pagine sono coordinatori o par-
tner.

Invitiamo pertanto i lettori ad approfittare del livello scientifico e
dell’entusiasmo che traspira da questi lavori, dandoci appuntamento al
prossimo WIVACE.

I Curatori di WIVACE 2009
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1. Introduzione

Le reti booleane casuali (brevemente, RBN) sono uno dei modelli
pitt noti di sistemi complessi [1], e si sono rivelate utili per descrivere
diverse importanti proprieta delle reti di regolazione genica in cellule
eucariote.

Un’ipotesi di grande generalita, e particolarmente suggestiva, ¢
quella secondo cui i sistemi soggetti a pressione evolutiva tendono a
portarsi in stati particolari, spesso chiamati critici. In letteratura vi sono
diverse nozioni di criticita [2, 3] fra le quali risultano particolarmente
interessanti quelle legate alla dinamica. In questi casi infatti & possibile
dare una precisa definizione del concetto: gli stati dinamicamente critici
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sono quelli che corrispondono a regioni dello spazio dei parametri di un

sistema dinamico intermedie fra quelle in cui si osserva un

comportamento ordinato e quelle in cui si osservano comportamenti
caotici.

In presenza di un ambiente mutevole i sistemi in stati critici
presenterebbero importanti vantaggi rispetto agli altri. I sistemi caotici,
infatti, sarebbero troppo suscettibili a piccole perturbazioni, mentre
quelli molto ordinati sarebbero al contrario incapaci di adattarsi ai
mutamenti dell'ambiente.

Diversi studi hanno evidenziato come, in funzione del valore di un
parametro ben preciso, la dinamica tipica delle RBNs manifesti una
transizione fra ordine e disordine, ed ¢ stato possibile individuare con
precisione la regione critica. E stato anche possibile studiare alcuni
sistemi biologici, in particolare la distribuzione delle perturbazioni nei
livelli di espressione genica del lievito S. cerevisiae in seguito a
operazioni di knock-out di singoli geni [4, 5, 6] e l'andamento
temporale delle attivazioni dei geni della linea cellulare Hela [7], e
mostrare che i sistemi studiati si comportano in maniera compatibile
con l'ipotesi che si trovino in (o vicino a) stati critici.

E quindi naturale porsi la domanda se anche un sistema artificiale
possa essere capace di prestazioni superiori, in un ambiente mutevole,
se si trova in uno stato critico.

La letteratura su tali sistemi non ha approfondito finora questo
aspetto, e il presente lavoro illustra alcuni risultati preliminari volti
proprio a verificare la validita di questa ipotesi. L'architettura generale
del sistema a cui pensiamo ¢ quella di una rete booleana casuale capace
di modificarsi sotto 1'azione di un algoritmo evolutivo (ad esempio un
algoritmo genetico) in funzione delle prestazioni su un insieme di
esempi del compito da svolgere. La rete ¢ divisa in tre parti disgiunte
sebbene interagenti:

1. un insieme di nodi di input, che descrivono lo stato dell'ambiente
esterno (o, se si preferisce, il pattern da riconoscere); il valore di
questi nodi ¢ prescritto dall'esterno e resta costante durante tutta
I'evoluzione della rete verso un suo attrattore;

2. un insieme di nodi di output, che descrivono la risposta (diagnosi o
riconoscimento) della rete;

3. un insieme di nodi interni, o nascosti.

La rete nel suo complesso ¢ una normale rete booleana, i cui nodi
interni e quelli di output cambiano nel tempo secondo una funzione di
transizione booleana. La rete esegue le transizioni fino a raggiungere
un attrattore e, a quel punto, l'insieme dei valori dei nodi di output
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rappresenta la risposta della rete. E da definire in che modo trattare il
caso in cui alcuni nodi di output siano oscillanti: ¢ possibile utilizzare la
media aritmetica dei valori oppure, se si richiede un output booleano, la
regola della maggioranza.

L'apprendimento avviene in maniera perfettamente analoga a
quello di una rete neurale, sulla base di un insieme di esempi (di
training e di generalizzazione). La motivazione per scegliere una RBN
al posto di un piu familiare modello neurale consiste proprio nel fatto
che per le prime ¢ possibile definire rigorosamente il regime dinamico
(ordinato, critico o caotico) della rete.

In passato vi sono stati alcuni tentativi di indurre RBN ad
apprendere compiti quali 1'addizione binaria [8] che hanno incontrato
un successo limitato e sono stati abbandonati. Recentemente ¢ stata
proposta un’architettura simile a quella che abbiamo ipotizzato qui
sopra [9].

Una caratteristica originale della nostra proposta ¢ quella di cercare
di verificare se, in presenza di un ambiente mutevole, le prestazioni di
una rete critica sono superiori a quelle di reti non critiche.

A tal fine pero ¢ necessario affrontare un problema preliminare, cui
¢ dedicato questo lavoro. Un sistema come quello sopra descritto cerca
di associare ad un certo insieme di valori di input un appropriato
insieme di valori di output. Come si & detto, questo richiede che la rete
rilassi al suo attrattore. In generale, pero, esistono diversi attrattori e
quello che verra raggiunto dipendera dalle condizioni iniziali di tutta la
rete, non solo dalla porzione di input.

Per risolvere questo problema ¢ possibile ipotizzare di congelare i
valori iniziali dei nodi interni e di output, in modo da non farli variare
mentre il sistema passa da un esempio all'altro. Questo perd puod
fortemente condizionare il comportamento della rete, dunque abbiamo
iniziato uno studio del comportamento degli attrattori in funzione della
dimensione relativa della porzione di input e di quelle nascoste e di
output. Nel caso in cui la presenza di un input congelato fosse tale da
rendere molto bassa la probabilita che il sistema possa andare verso
due attrattori diversi in funzione dei valori iniziali dei nodi nascosti e di
output, allora potremmo trascurare l'influenza di questi ultimi.

Si noti che, mentre il nostro studio ¢ ispirato come si ¢ detto
dall'idea di un sistema artificiale critico capace di evolvere, 1'analisi del
comportamento degli attrattori in presenza di una porzione congelata
della rete puo essere rilevante anche per lo studio delle reti di
regolazione genica: in questo caso la porzione congelata potrebbe
rappresentare un insieme di geni la cui espressione ¢ determinata per
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esempio dalla presenza di particolari sostanze o dall'influenza del-
I'ambiente.

Nella sezione 2 viene richiamato brevemente il modello delle RBN
e viene definito il nuovo formalismo, mentre nella sezione 3 vengono
riportati i principali risultati e nella sezione 4 & dedicata ai commenti e
indicazioni per futuri lavori.

2. Reti strutturate e attrattori

Le reti booleane casuali (RBN) vengono ampiamente descritte in
numerosi lavori e in questa sezione illustreremo quindi solo le nozioni
principali. Per approfondire rinviamo a [1]. Una RBN & una rete
composta da N nodi in cui ogni singolo nodo (o vertice) puo assumere il
valore 0 o 1. Il sistema viene quindi definito da un vettore i cui elementi
rappresentano il valore (da qui in poi chiamato “stato”) di ogni nodo.

In questo modello sia le connessioni fra i nodi che le funzioni
booleane sono costanti. Lo stato del nodo i-esimo all'istante t+1 ¢
determinato dallo stato dei suoi nodi di ingresso all'istante t e dalla
propria funzione booleana. Si tratta di un sistema deterministico a stati
finiti in cui si dimostra che gli stati asintotici sono cicli o eventualmente
punti fissi (ovvero cicli di lunghezza 1).

Per una specifica rete, ogni nodo ha esattamente k connessioni in
ingresso, provenienti da k nodi diversi scelti casualmente con
probabilita uniforme fra gli altri N-1 nodi della rete. Per ogni
combinazione di valori provenienti dalle connessioni in ingresso viene
generata una funzione booleana assegnata al nodo N;. Tale funzione
avra come output il valore 1 con probabilita p, e il valore 0 con
probabilita 1-p.

In funzione del valore del cosiddetto parametro di Derrida, sono
stati definiti tre regimi dinamici: reti ordinate, in cui la lunghezza dei
cicli cresce lentamente col numero dei nodi, reti caotiche, in cui il
periodo degli attrattori cresce esponenzialmente con il numero di nodi,
e reti critiche, che costituiscono la zona di separazione dei due regimi.

Nel nostro caso le reti booleane possiedono una struttura, per cui,
indicando X lo stato complessivo del sistema, con I il vettore di input,
con H quello dei nodi nascosti e con O quello dei nodi di output,
possiamo indicare X=[I,H,O].

I nodi di input sono trattati in maniera diversa dagli altri: i loro
valori infatti sono prescritti dall'esterno (ogni esempio costituisce un
particolare insieme di valori di I) mentre i nodi H e O sono modellati
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normalmente. In future implementazioni i nodi di output conterranno
la risposta della rete alle sollecitazioni esterne; nei successivi paragrafi
siamo invece interessati al comportamento complessivo dei nodi H ed
0.

3. Esperimenti e primi risultati

Lo scopo delle simulazioni fin qui effettuate ¢ quello di verificare in
qual misura le RBN possiedano la capacita di discriminare fra i diversi
esempi, senza essere influenzate dalle particolari condizioni iniziali
possedute dai nodi nascosti e di output. Per avere tali possibilita le reti
in esame devono avere le seguenti caratteristiche:

1. possedere abbastanza attrattori da poter discriminare il numero di
esempi coinvolti;

2. evolvere verso lo stesso attrattore ogni volta che viene presentato lo
stesso esempio.

Sono stati quindi presi considerazione 3 gruppi da 50 reti ognuno
(le dimensioni dei gruppi essendo pari a 100, 500 e 1000 nodi); in ogni
rete abbiamo fatto variare il numero dei nodi di input da zero fino a
superare il 50% dei nodi totali. Fino a 4 nodi di input abbiamo
sottoposto alla rete tutti i possibili esempi (0, 2, 4, 8, 16 esempi per
rispettivamente 0, 1, 2 , 3, 4 nodi di input); in tutti gli altri casi abbiamo
mantenuto il numero di 16 esempi estratti casualmente fra tutti i
possibili. Infine, per ogni esempio abbiamo fatto rilassare la rete
partendo da 1000 condizioni iniziali (nel caso di 0 nodi di input
abbiamo fatto comunque 1000 condizioni iniziali, come caso di
riferimento).

In figura 1 ¢ riportata la mediana del numero di attrattori per ogni
differente combinazione di input, al variare della frazione dei nodi di
input nella rete. Si possono fare le seguenti osservazioni:

1. RBN classiche di piccola dimensione tipicamente non possono
imparare un grande numero di esempi;

2. finché la frazione di nodi di input (congelati dall' esterno) ¢ bassa il
numero tipico di attrattori diversi per ogni esempio ¢ alto;

3. quando la frazione dei nodi di input raggiunge la meta dei nodi
totali, vi ¢ tipicamente un solo attrattore per esempio;

4. abbastanza inaspettatamente, vi ¢ un valore del numero di nodi di
input diverso da zero in cui il numero di attrattori &€ massimo.
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Figura 1: Numero mediano di attrattori di 3 gruppi da 50 reti ognuno, per ogni
differente combinazione di input, al variare della frazione dei nodi di input
della rete. I gruppi differiscono per il diverso numero di nodi (rispettivamente
100, 500 e 1000 nodi)

Interessante ¢ la presenza del picco nel numero di attrattori
corrispondenti ad ogni esempio. Una possibile causa potrebbe essere il
frazionamento della rete causato dalla presenza dei nodi congelati: un
numero eccessivo congela efficacemente la rete riducendone le
possibilita dinamiche, mentre una piccola frazione congelata potrebbe
frammentare parzialmente la rete ed influenzare in tal modo la velocita
tipica di diffusione dell’informazione, permettendo quindi modalita di
sincronizzazione pilt numerose di quelle tipiche della rete imperturbata.

Viceversa, interpretando gli esempi come stimoli dell’ambiente, la
presenza di una piccola frazione di nodi mantenuti fissi dall’esterno
sembra esaltare le possibilita di risposta dinamica delle RBN, offrendo
quindi agli organismi la possibilita di avere/evolvere un comportamento
molto flessibile.
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4. Commenti

Le RBNs sono sistemi complessi in cui ¢ possibile identificare tre
principali regimi dinamici: ordinato, caotico e critico. Pur non avendo
finora dimostrato di poter possedere capacita di apprendimento
confrontabili con quelle di altri modelli di reti neurali, le RBNs
dimostrano di poter discriminare i diversi pattern loro presentati,
potendo cosi essere utilizzate per testare l'ipotesi che sistemi critici
abbiano dei vantaggi rispetto a sistemi pill ordinati oppure piu caotici.

In pil, le simulazioni hanno mostrato un interessante picco per
particolari valori del rapporto nodi I/nodi totali, che potrebbe essere
associata ad un aumento di flessibilita nella risposta a stimoli esterni da
parte di organismi viventi. Il fenomeno merita attenzione e sara
approfondito in ulteriori studi.
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Nell’'ultimo ventennio si ¢ assistito ad un interesse sempre crescente
verso l'indagine di strategie utilizzate nel mondo biologico, al fine di
progettare algoritmi utili nel campo della robotica mobile e dei sistemi
cognitivi in generale. La nostra unita di ricerca ha preso come paradig-
ma il mondo degli insetti, sia dal punto di vista biologico che compor-
tamentale e strutturale. Gli insetti infatti, pur avendo dei sistemi cere-
brali non troppo complessi (si parla di centinaia di migliaia di neuroni,
ordini di grandezza inferiori rispetto agli animali superiori) presentano
delle caratteristiche sorprendenti in termini di apprendimento “real
time”, adattamento ad ambienti anche estremi, robustezza e sviluppo di
capacita percettive, fino a pochi anni fa ritenute presenti solo in esseri
superiori, quali i vertebrati. L’aspetto sorprendente ¢ che talune parti
del cervello degli insetti, con particolare riferimento a quelle che so-
vrintendono compiti di apprendimento e di percezione, definizione e
scelta di comportamenti, non sono note con la sufficiente accuratezza,
sia a livello anatomico, che a livello funzionale. I centri principali re-
sponsabili delle capacitd comportamentali e di apprendimento negli in-
setti sono i corpi fungiformi, noti come Mushroom bodies (MBs) ed il
Complesso Centrale o Central Complex (CX). I primi sono responsabili
di numerose funzioni tra cui 'apprendimento di correlazioni causali tra
stimoli e reazioni, (specialmente in relazione a eventi pericolosi), im-
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magazzinamento e richiamo di informazioni olfattive, risoluzione di
conflitti nel caso di informazioni contraddittorie con conseguente deci-
sione sulla scelta comportamentale. Il CX sovrintende altre classi di
funzioni, tra cui I'integrazione multimodale dei comportamenti di base,
I'integrazione delle informazioni visive sugli oggetti, la loro posizione
nello spazio e le loro caratteristiche di interesse, il controllo diretto
dell’approccio o della fuga dagli oggetti, I’orientamento.

Da quanto brevemente esposto dsi evince che il seppur “semplice”
cervello di un insetto contiene al suo interno complesse strutture neura-
li computazionali, preziose ai fini del progetto di robot robusti ed auto-
nomi. E quindi necessaria una stretta collaborazione tra studiosi di neu-
rogenetica e di biorobotica per la creazione di modelli tratti da esperi-
menti su mutanti che possano stabilire un legame diretto tra struttura e
funzione comportamentale delle parti del cervello rese funzionali su de-
terminate linee di mutanti. I modelli ipotizzati possono essere imple-
mentati e testati successivamente su strutture robotiche, per la compa-
razione finale tra i risultati ottenuti con gli agenti artificiali e le prove
sperimentali sui mutanti. Il fine ultimo di tale ricerca congiunta ¢ quello
di progettare e realizzare un modello computazionale del cervello degli
insetti, le cui capacita cognitive possano essere comparate e validate
con esperimenti mirati. Il modello, nella sua formalizzazione attuale, si
basa essenzialmente su un’architettura nella quale comportamenti di
base ereditati, prevalentemente connessi a modalita sensoriali singole
ed utili per assolvere compiti di sopravvivenza, coesistono con strutture
a livello superiore che formano in modo incrementale, a partire dalle
esperienze operative dell’agente, comportamenti via via piu’ complessi,
grazie alla formazione di conoscenza mediata dall’ambiente circostante.
A livello ancora superiore vengono formate rappresentazioni astratte
delle situazioni esterne, utili per modulare i comportamenti di base al
fine di soddisfare le motivazioni dell’agente stesso. La localizzazione
dei siti neurali degli insetti in cui possano avvenire tali rappresentazioni
¢ lungi dall’essere individuata, ma ai fini delle applicazioni alla roboto-
ca mobile I'introduzione di un livello di apprendimento rappresentazio-
nale mediato dall’ambiente ne aumenta impatto ed efficacia.
L’ipotizzata struttura rappresentazionale viene modellata tramite reti
neurali cellulari (CNN), progettate per ’emergere di pattern di Turing,
utilizzati come stati percettivi.

Sebbene il fine preminete dell’attivita di ricerca sia quello di pro-
gettare un “insect brain inspired computational model” a livello del sin-
golo individuo, alcuni risultati preliminari lasciano intravedere come ta-
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le modello possa portare all’emergere di comportamenti collettivi
all’interno di una comunita di robot.

Quindi la generazione di un sistema di percezione collettiva e di-
stribuita si presenta come il risultato ultimo ed emergente in un insie-
me di agenti che evolvono singolarmente, seppur soggetti a motivazioni
comuni.

Questo approccio al comportamento collettivo, piuttosto che far
uso, secondo i paradigmi classici degli algoritmi evoluzionistici, della
trasmissione “verticale” delle caratteristiche vincenti attraverso le ge-
nerazioni, utilizza una comunicazione “orizzontale” tra gli agenti che
evolvono in modo concorrente ed indipendente. Il tal modo
I’evoluzione ontogenetica dei singoli individui, mediata dalle esperieze
ambientali, differenti per ciascu individuo, si interseca con una trasmis-
sione orizzontale di informazioni utili per evitare situazioni negative
(gia sperimentate dagli altri individui) o per raggiungere pill veloce-
mente taluni obbiettivi. La comunita di robot ¢ basata su singole capa-
cita percettive di ciascun agente, basate sulle principali conoscenze
sull’organizzazione cerebrale degli insetti, ma arricchite di rappresenta-
zioni emergenti in CNN che generano pattern di Turing. La nascita del-
la cooperazione si realizza quindi tramite I’emergere di “meta pattern”:
cid puo’ essere considerato un primitiva forma di linguaggio, un virtuo-
so scambio di codici (pattern) utili per ’emergere di comportamenti or-
ganizzati. In tale direzione sono stati ottenuti interessanti risultati, che
tuttavia necessitano di ulteriore approfondimento.
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1. Introduzione

Il riconoscimento di guasti o anomalie ¢ uno dei processi fonda-
mentali in diversi ambiti, legato in particolare al problema del mante-
nimento della sicurezza all’interno di un sistema.

Il concetto di “anomalia” di un sistema spesso parte dalla definizio-
ne di condizione di “normalita”. Essa rappresenta 1’obiettivo dei pro-
cessi di controllo che in ogni ambito cercano di mantenere un sistema
all’interno di uno spazio di funzionamento normale, con un comporta-
mento quindi prevedibile e controllabile. Il riconoscimento automatico
delle anomalie di un sistema puo essere eseguito con diverse metodolo-
gie; fra esse sono interessanti quelle basate su tecniche di machine lear-
ning, in grado di apprendere in maniera automatica gli stati di un siste-
ma a partire dall’osservazione dei dati.
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La mancanza di una definizione formale e precisa del concetto di
malfunzionamento o di anomalia e spesso la mancanza di dati utili al lo-
ro riconoscimento ha portato nel tempo ad orientarsi anche a tecniche
bio-ispirate, che imitano il funzionamento dei sistemi esistenti in natu-
ra. Tra questi, uno dei piu efficienti ¢ il sistema immunitario umano, in
grado di reagire a sostanze dannose sia endogene che esogene, come vi-
rus e batteri. Proprio a questo sistema sono ispirati i Sistemi Immunitari
Artificiali (AIS, Hofmeyer et al. 2000), un insieme di tecniche che imi-
tano la capacita del sistema immunitario di reagire sia ad anomalie che
si presentano per la prima volta, sia ad altre gia note, grazie alla capaci-
ta di apprendimento e memorizzazione delle soluzioni ai problemi gia
affrontati in passato. In letteratura sono stati implementati diversi algo-
ritmi basati sugli AIS, e fra essi particolarmente interessante ¢
l’algoritmo di Negative Selection (NS) (Hofmeyer et al., 2000).

Fra gli algoritmi che si ispirano a modelli naturali nell’ambito del ri-
conoscimento di anomalie, risultano interessanti ed efficienti anche
quelli basati sugli algoritmi evolutivi, reti neurali, e quelli basati su al-
goritmi di swarm intelligence come ’algoritmo di Particle Swarm Opti-
mization (PSO, Kennedy et al. 1995).

A tal proposito sono state implementate e confrontate in preceden-
za alcune di queste tecniche nell’ambito di anomalie e guasti su reti in-
formatiche (Azzini et al. 2009) e i risultati soddisfacenti ottenuti dalle
prime analisi incoraggiano ad approfondire lo studio del comportamen-
to degli AIS e di altre tecniche ispirate a modelli naturali nell’ambito di
tali problematiche.

Il seguente lavoro si concentra sul confronto tra due delle metodo-
logie sviluppate, cercando di apportarne dei miglioramenti anche a li-
vello di algoritmo: un AIS basato su NS e un algoritmo che implementa
un tipo di PSO.

2. Metodologie
Ipersfere modellano i riconoscitori utilizzati in questo caso, e il loro
volume ¢ in grado di classificare lo spazio come anomalo o normale.
Esse sono rappresentate nella seguente forma vettoriale:
D =[x, ... xyr]

dove x sono le coordinate nello spazio N-dimensionale e r ¢ il raggio. I
principali vantaggi di tali riconoscitori si traducono nella loro facilita di
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definizione e di implementazione. Un punto z nello spazio viene consi-
derato coperto se:

dist(D, z) <r

dove dist ¢ una funzione di distanza o similiarita (definita in questo la-
voro attraverso la funzione di distanza euclidea).

2.1 Negative Selection

L’algoritmo di NS ¢ uno dei principali algoritmi sviluppati
nell’ambito degli AIS (Forrest 1994). Esso definisce un insieme di rico-
noscitori a copertura dello spazio complementare alla “normalita”, in
modo tale da classificare nuove informazioni come normali o anomale.
L’algoritmo consiste nella creazione di ipersfere i cui raggi sono inizia-
lizzati casualmente nell’intervallo [0.1, 10], mentre le coordinate del
centro sono inizializzate nell’intervallo [-5, 5]. Il riconoscitore appena
creato viene mantenuto se non copre alcun punto definito normale.
L’algoritmo termina nel momento in cui si ¢ raggiunto il numero totale
di detector richiesti.

2.2 Particle Swarm Optimization

L’algoritmo PSO utilizzato per creare l'insieme dei riconoscitori
(detectors) ¢ basato su un’implementazione standard con i parametri
indicati in Tabella 1. E stato implementato un sistema iterativo per la
creazione dell’insieme dei detector, specificato dallo pseudocodice:

PUNTI_DATASET € CARICA_DATASET()
PUNTI_NON_COPERTI € DIMENSIONE(PUNTI_DATASET)
INSIEME_DETECTOR < { }
WHILE (PUNTI_NON_COPERTI > 0)
BEST_DETECTOR €< PSO_ALGORITHM(NUMERO_INDIVIDUI, NUMERO
CICLI, RAGGIO MASSIMO, PUNTI_DATASET)
PUNTI_DATASET & PUNTIDATASET \ PUN-
TI_COPERTI(BEST_DETECTOR)
PUNTI_NON_COPERTI € DIMENSIONE(PUNTI_DATASET)
INSIEME_DETECTOR € INSIEME_DETECTOR AND BEST DETECTOR
END WHILE
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Figura 1: esempio di segnali del dataset

la funzione obiettivo dell'algoritmo di PSO implementato ¢ basata sul
numero di punti presenti all'interno del riconoscitore. Al termine di
un’iterazione i punti coperti dall’individuo migliore (BEST_DETECTOR)
vengono eliminati dal dataset e se questo non risulta vuoto viene ese-
guito di nuovo l'algoritmo di PSO sui restanti punti.

In questo modo pero I'algoritmo tende a convergere ad un ricono-
scitore con raggio grande in modo da comprendere tutti i punti, mentre
dovrebbe essere definito in modo da coprire il maggior numero di punti
non-anomali, minimizzando la copertura di regioni di spazio non note.
Tale problema ¢ stato risolto inserendo un raggio massimo per i ricono-
scitori e un valore di penalizzazione nella funzione di fitness:

copertura(D)
(r+1)

dove D ¢ il detector considerato, copertura € la funzione che restituisce
il numero di punti coperti dal detector D e r ¢ il raggio dello stesso.

f(D) =
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3. Impostazioni

I parametri utilizzati dai due modelli implementati sono definiti sul-
la base di una serie di esperimenti condotti al fine di individuarne il set-
taggio migliore. La Tabella 1 riporta le combinazioni dei valori migliori
rispettivamente per PSO e NS.

Tabella 1: parametri PSO e NS

Parametri Valori
PSO
C,C, 1.49
Velocita max. 3
Inerzia descrescente da 0.95 a 0.4
NS
Raggi [0.1,10]
Coordinate dei centri [-0.5,0.5]

Per ciascuno dei due metodi, la campagna di esperimenti & stata
condotta considerando un aumento lineare della dimensionalita del
problema, con valori definiti nell’intervallo [2,15].

Per ogni dimensione & stato definito un nuovo dataset. E stato crea-
to un segnale sinusoidale con ampiezza fissa, frequenza e bias generati
attraverso distribuzioni casuali uniformi. Il cambio di ampiezza presen-
tato in un intervallo casuale del segnale indica un’anomalia. L’indice
dell’anomalia di riferimento (il target) di un dataset a N-dim & generato
dalla sovrapposizione degli intervalli di anomalia di tutti gli N segnali.
Un esempio di dataset 2D ¢ rappresentato in Figura 1.

4. Esperimenti e Risultati

Diversi esperimenti sono stati condotti al variare di dim., e per o-
gnuna di esse sono state eseguite 10 valutazioni per PSO e NS. I risulta-
ti mostrano le prestazioni ottenute all’aumentare della complessita del
segnale. In particolare sono stati definiti due tipi di confronti, basati ri-
spettivamente sul calcolo della AUC, I'area sottesa dalla curva ROC
(Bradley, 1997), e sul numero di richieste della funzione di distanza uti-
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lizzata nel calcolo della fitness. La Figura 2 mostra il valore di AUC
delle tecniche di NS con numero diverso di detector. Da una prima ana-
lisi si osserva come I’aumento del numero di riconoscitori applicato ai
segnali porta, in generale, ad una saturazione delle prestazioni degli al-
goritmi, dopo soddisfacenti livelli raggiunti inizialmente. Con NS si os-
serva infatti come un aumento dei riconoscitori (da 40000 a 100000)
non migliori in modo significativo le prestazioni di alte dimensioni.

pu s I T
J | —2-40,000 detector
[ == 100, ) delecion
—— 20,000 delecim
LS ER oo bonrrmrsrnnid s iis s rosh rrns s mns e e e R e e e e | e ———————
0.9k
0.851
3 0.8k
0.75F
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0.65-
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dimensione

Figura 2: confronto NS con diverso numero di detector

Contemporaneamente pero in entrambi i metodi si osserva anche
un calo di prestazioni all’aumentare della dimensione del problema.

I migliori risultati ottenuti con PSO prevedono una popolazione
formata da 100 particelle con un numero di iterazioni massimo di 200 e
con un raggio definito in [1,3]. La Figura 3 mostra i risultati medi otte-
nuti per il PSO. Si osserva che a dimensioni elevate raggi troppo bassi
non riescono a far fronte alla bassa densita dei punti nello spazio.
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Un ulteriore ed utile strumento di confronto ¢ indicato dallo sforzo
computazionale calcolato nei vari casi, basato sul numero di chiamate
alla funzione di distanza (Figura 4). Interessante notarne la crescita.

La Tabella 2 riporta un confronto fra i due metodi. Per ogni dimen-
sione viene riportato il raggio con le migliori prestazioni.

5. Conclusioni

Il riconoscimento delle anomalie ¢ un problema poco generalizzabi-
le e dipendente dal caso specifico considerato. Questo lavoro ha svi-
luppato una prima analisi, usando dataset sintetici, tra due diversi me-
todi, basati su tecniche di selezione opposte: una negativa, attraverso un
AIS, e una positiva, con un algoritmo di swarm intelligence.

Le prestazioni riassunte in Tabella 2 mostrano come il PSO ottenga
in generale dei risultati pitt soddisfacenti, ma con un aumento dello
sforzo computazionale. Le Figure 3 e 4 mostrano come nel PSO pre-
stazioni e numero di valutazioni della funzione di distanza siano corre-
lati: un raggio minore puo portare in alcuni casi ad una copertura piu
precisa dello spazio al costo pero di uno sforzo maggiore di calcolo.

Tabella 2: confronto tra NS e PSO

NS -20,000 NS -40,000 PSO

Dim AUC | N.Dist. AUC | N.Dist. AUC | N.Dist. r
2 0.97 2.10 107 0.97 4.19 107 0.98 4.46 107
3 0.86 2.16 107 0.85 4.32 107 0.85 3.66107 | 1.2
4 0.86 21510’ 0.86 4.29 10’ 0.86 6.76 10" | 14
5 0.82 2.09 107 0.82 4.19 107 0.82 43010" | 1.6
6 0.79 2.09 10’ 0.79 4.19 10’ 0.84 57310" | 1.6
7 0.77 2.10 107 0.78 4.20 107 0.77 6.9210" | 1.6
8 0.78 2.10 107 0.78 4.20 107 0.74 9.1210" | 1.6
9 0.81 2.07 107 0.81 4.15 107 0.81 1.6010° | 1.6
10 0.69 2.06 107 0.71 4.12 107 0.74 825107 | 2.2
11 0.77 2.06 10’ 0.78 4.11 10’ 0.81 49310" | 24
12 0.71 2.03 107 0.74 4.05 107 0.76 2.9410° | 24
13 0.68 2.04 10’ 0.71 4.08 10’ 0.80 4.6710° | 24
14 0.64 2.02 107 0.67 4.05 107 0.74 3.9510° | 2.8
15 0.66 2.03 10’ 0.70 4.06 10’ 0.73 42910" | 34

Media | 0.77 2.07 107 0.78 4.1510” 0.80 1.3510°
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II PSO puo quindi essere migliorato in due modi: rendendo il raggio
adattivo oppure con un approccio multi-obiettivo. Il primo potrebbe es-
sere utile per garantire una buona copertura dello spazio al crescere
della dimensionalita, mentre un approccio multi-obiettivo porterebbe a
massimizzare la copertura dei riconoscitori, cercando di minimizzarne il
raggio. Di contro nella NS un algoritmo multi-obiettivo potrebbe cerca-
re di trovare la copertura ottimale dei casi anomali, limitando la so-
vrapposizione dei riconoscitori e dei buchi che si formano nelle coper-
ture, causa principale del calo delle prestazioni di un modello.
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Abstract

L’approccio proposto riguarda I’applicazione di un modello basato
su tecniche di Soft Computing per il riconoscimento del significato cor-
retto delle parole. Per ogni parola ambigua ¢ stato considerato il corri-
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spondente insieme dei possibili significati ed ¢ stato utilizzato un algo-
ritmo evolutivo per I’ottimizzazione di classificatori definiti attraverso
reti neurali artificiali.

Lo schema distribuito considerato ¢ basato su una codifica lessico-
grafica del contesto in cui ciascuna parola & presentata.

La validita dell’approccio ¢ dimostrata attraverso esperimenti ese-
guiti su un campione rappresentativo di parole ambigue.

1. Introduzione

Il riconoscimento del significato di una parola (WSD), come indica-
to da una recente rassegna (Navigli 2009), consiste nell’assegnare il si-
gnificato pill adatto ad un particolare contesto ad una parola polisemi-
ca. Recenti studi in letteratura hanno presentato diversi approcci per
I’automatizzazione del riconoscimento basati, in generale, su due passi:
(i) considerare i possibili significati di una data parola (ii) assegnare
ogni occorrenza di una parola al suo significato piu appropriato, in base
sempre al contesto. La rappresentazione di quest’ultimo diventa quindi
uno degli aspetti pit importanti nel problema del WSD, e in letteratura
sono stati presentati diverse modalita di rappresentazione, fra cui gli
schemi distributiti o localizzati (Cottrell 1989, Hinton 1986).

Questo lavoro propone un nuovo schema distribuito, basato sulla
codifica lessicografica per rappresentare il contesto di una data parola.
Il riconoscimento del significato di una parola utilizza un approccio su-
pervisionato basato sulla combinazione di reti neurali (NNs) e algoritmi
evolutivi (EAs) (Azzini et al. 2008). L’aspetto innovativo di questo la-
voro interessa 'implementazione di una nuova rappresentazione per
codificare le sentenze, insieme a modifiche nell’algoritmo evolutivo.

Il progetto considera datasets di grandi dimensioni, che descrivono
il contesto in cui ¢ calato ogni significato di una parola polisemica; essi
verranno utilizzati per evolvere un riconoscitore basato su NN. Viene
definita quindi una classe di NNs specializzate nel riconoscimento del
senso corretto della parola corrispondente.

Il contesto & definito utilizzando I’annotazione lessicografica che
WordNet (C. Fellbaum 1998) assegna a ciascun significato di una paro-
la, classificandola in una delle quarantacinque categorie basate sulla
sintassi e sui raggruppamenti logici. WordNet ¢ uno dei databases mag-
giormente utilizzati in letteratura in problemi legati all’analisi del testo.
Esso fornisce una lista di significati per ciascuna parola contenuta, or-
ganizzati in insiemi di sinonimi (synsets).
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Le attivazioni dei neuroni di ingresso delle NNs sono ottenute
sommando i pattern di attivazione che codificano le parole in un dato
contesto, escludendo il significato atteso (detto appunto target), rimuo-
vendo la parola che si vuole disambiguare, le stopwords ed applicando
I’algoritmo di Stemming.

Esperimenti condotti su un insieme sufficientemente rappresentati-
vo di parole polisemiche hanno dimostrato la bonta dell’approccio.
Confronti con i migliori risultati ottenuti dalle competizioni di “Seme-
val-1/Senseval-4” (Web ref.) hanno inoltre dimostrato come esso sia
competitivo rispetto ad altre tecniche presentate in letteratura.

2. Approcci supervisionati per il WSD

Interessanti aree di ricerca nel WSD riguardano I’applicazione di
approcci supervisionati usati per apprendere e classificare i significati, a
partire da insiemi di dati forniti in ingresso alla fase di addestramento
(training) dei classificatori stessi. In questi casi i dataset impiegati de-
vono essere sufficientemente rappresentativi per garantire soddisfacenti
risultati da parte del modello implementato anche su dati precedente-
mente non visti, generalmente impiegati per il test e le successive vali-
dazioni.

Uno degli aspetti piu critici negli approcci supervisionati riguarda la
rappresentazione del contesto in cui ¢ usata una parola. In questo ap-
proccio la rappresentazione ¢ affidata agli ingressi delle reti neurali im-
piegate come classificatori. In questo lavoro ¢ stata utilizzata una rap-
presentazione lessicografica per la definizione del contesto, basandosi
sull’annotazione assegnata a ciascun significato da WordNet, classifi-
cando le informazioni in una delle quarantacinque categorie lessicogra-
fiche in base alla categoria sintattica e ai raggruppamenti logici. La Ta-
bella 1 mostra un esempio di categorie lessicografiche.

Tabella 1: Esempio di Categorie Lessicografiche

Categoria Descrizione
noun.artifact nouns denoting man-made objects
noun.location Nouns denoting spatial position
noun.process Nouns denoting natural processes
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Il contesto di ogni parola considerata w ¢ rappresentato da un vet-
tore di quarantacinque elementi, i contributi delle istanze di altre paro-
le nelle frasi della categoria corrispondente. Tale contesto viene dato in
ingresso alla rete neurale.

In generale il contributo C_k(w) di una istanza della parola w al k-
esimo componente del vettore “contesto” C & definito come segue:

w
c, (wy=Ne) N, (w)
N(w)

N, (w) & il numero di “synset” di w con categoria k, N (w)e il
numero di synset della parola w. E posmbﬂe osservare che 11 contributo
di una parola “monosemia” ¢ massimo, cio¢ pari a 1.

Sia § la frase in cui la parola w deve essere disambiguata. Il k-esimo
elemento del vettore contesto C di S ¢ dato da:

Cy = Z Cc(w)

weS

Partendo, per esempio, dalla frase “part aqueduct system”, in cui la
parola “target”, tunnel, significa (1) “un passaggio attraverso qualcosa”
e (2) “un buco creato da un animale”, il contributo ad ogni input della
rete neurale (Cl1,...,C45) viene calcolato come mostra la Tabella 2. 1l
numero di parentesi ¢ il numero delle istanze della corrispondente ca-
tegoria lessicografica nella lista dei significati per ciascuna parola.

Tabella 2: Input della frase “part aqueduct system”

Word | Lexicographic Category |Contribution || Word Lexicographic Category|Contribution
part (18 senses) aqueduct (1 sense)
<noun.act > 0.110 (2) <noun.artifact > 1.000
<noun.artifact > 0.055 (1)
<noun.body> 0.055 (1) system (9 senses)
<noun.cognition > 0.175 (3) <noun.artifact > 0.111 (1)
<noun.communication> [0.055 (1) <noun.attribute> 0.111 (1)
<noun.location> 0.055 (1) <noun.body > 0.222 (2)
<noun.object > 0.055 (1) < noun.cognition> 0.334 (3)
<noun,possession > 0.055 (1) <noun.group>> 0.111 (1)
<noun.relation> 0.055 (1) <noun.substance>> 0.111 (1)
<verb.motion> 0.110 (2)
<verb.social > 0.055 (1)
<verb.contact> 0.110 (2)
<adv.all> 0.055 (1)
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3. L’algoritmo neuro-evolutivo

La progettazione delle reti neurali usate come classificatori ¢ basata
su un approccio evolutivo, validato su differenti benchmark e problemi
reali (Azzini Tettamanzi (2008), Azzini et al. (2008)). La popolazione
degli individui, i classificatori, ¢ definita attraverso percettroni multi
strato (MLPs), un tipo di NN feedforward, soggette ad addestramento,
evolute attraverso I’ottimizzazione congiunta delle topologie e dei pesi.

Ogni rete ¢ definita con un numero prestabilito di neuroni in in-
gresso, corrispondente alla dimensione del vettore di contesto; la di-
mensione dell’'uscita di una rete ¢ data dal numero di significati della
parola target. Variano invece il numero di livelli intermedi di una NN e
il numero di neuroni definiti in ciascun livello, per poter garantire una
diversita di individui nella popolazione. Il numero di neuroni in un li-
vello deve pero essere sempre maggiore od uguale al numero di quelli
del livello precedente, per evitare problemi con strutture “a clessidra”,
causa di diminuzione delle prestazioni.

Ad ogni generazione la meta migliore degli individui viene selezio-
nata con un algoritmo di troncamento sul totale degli individui, viene
duplicata per definirne nuovi a sostituzione dei peggiori, ed infine viene
permutata casualmente. L’elitismo impedisce che I'individuo migliore
in una popolazione venga cancellato di volta in volta. Successivamente,
vengono mutati i pesi e la topologia degli individui della popolazione,
vengono riaddestrate le reti neurali e viene calcolata infine la funzione
di fitness, funzione obiettivo dell’algoritmo evolutivo, per ciascun indi-
viduo, salvandone il migliore con le informazioni statistiche dell’intero
processo evolutivo. La fitness di un individuo si basa sulla matrice di
confusione, in particolare sulla differenza fra il numero di neuroni di
output e il parametro che corrisponde alla somma degli elementi della
diagonale della matrice di confusione normalizzata per righe. La matri-
ce di confusione ¢ uno strumento impiegato per visualizzare il rapporto
fra i casi riconosciuti in modo corretto e quelli non riconosciuti, rispetto
all’insieme totale dei dati considerati, con i rispettivi valori attesi
(target).

L’intero algoritmo evolutivo non usa 'operatore di ricombinazione,
a causa degli effetti negativi che ne derivano (Yao, Liu (1997)).
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4. Esperimenti e risultati

La campagna di esperimenti ¢ stata realizzata utilizzando gli stessi
settaggi utilizzati nel precedente lavoro (Azzini, Tettamanzi (2008). I
risultati degli esperimenti sono riportati nella Tabella 3. In 9 casi su 15
la codifica lessicografica migliora i risultati ottenuti con la codifica posi-
zionale, mentre in altri 3 casi i risultati sono molto simili.

Per analizzare piu in dettaglio le prestazioni del sistema vengono
presentate in Figura 1 le matrici di confusione relative ai risultati otte-
nuti dal sistema su ciascuna delle parole analizzate.

Nei casi di bar, channel, circuit, detention, grip, hearth, material,
memory e post ’algoritmo riesce a distinguere in modo soddisfacente la
maggior parte dei significati.

Non si puo dire lo stesso per le parole bum, day, holiday e lady do-
ve 1 risultati ottenuti sono conseguenza della scelta dell’algoritmo neuro
evolutivo di riconoscere sempre il significato piu probabile.

Un caso particolare invece ¢ dato dalla parola dyke, nella quale
I’algoritmo riesce a distinguere con una buona precisione entrambi i si-
gnificati. Questo risultato dimostra come, in presenza dataset sufficien-
temente rappresentativi del problema e con significati ben distinti,
I’approccio presentato sia in grado di produrre soddisfacenti risultati.

bar bum channel circuit

day
] & 1 |
M Me A M N
detention dyke  feeling grip hearth

L1 Bl R0 [H

holiday  lady material memory  post

Figura 1: Matrici di confusione delle parole analizzate.
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Tabella 3: Risultati ottenuti dall’algoritmo di disambiguazione e con-
fronto con gli esperimenti condotti in precedenza (Azzini Tettamanzi
2008).

Letter Count Accuracy

Positional Accuracy | Lexicographic Accuracy |

‘ Word ‘ Expected

Accuracy | ANNs [ EANNs | ANNs [ EANNs [ ANNs | EANNs |
bar - 3497 33.93 3447 29.57 35.15 44.02
bum 57 42.39 42.64 4245 47.12 62.62 63.94
channel 43 35.88 32.89 35.88 39.7D 62.91 65.90
circuit 35 47.04 42.16 47.01 50.43 47.01 62.67
day 35 28.69 35.26 28.98 29.46 29.04 28.24
detention 75 88.25 92.34 68.68 95.19 70.18 71.86
dyke 75 96.20 97.40 91.67 98.73 95.83 96.38
feeling 35 30.26 32.00 30.26 35.38 28.16 40.84
grip 52 4251 48.93 41.98 56.77 57.93 63.19
hearth 62 47.67 50.88 47.67 61.94 57.09 59.03
holiday 75 93.87 88.56 88.92 90.75 93.92 93.23
lady 62 45.42 46.61 45.82 50.15 45.82 45.82
material 43 68.35 68.36 68.36 69.73 68.37 75.62
memory % 46.60 57.12 46.60 62.00 53.77 63.55
post 43 59.31 59.05 53.38 59.70 60.16 71.97

5. Conclusioni

A prima vista, la creazione di una singola rete neurale per ciascuna
parola ambigua potrebbe sembrare un obiettivo irrealizzabile. Tuttavia,
sono presenti in WordNet solamente 15,935 parole ambigue.

Dagli esperimenti condotti risulta che la realizzazione di una rete
neurale richiede circa due ore di tempo computazionale, ipotizzando
quindi di utilizzare circa 30 personal computer a ciclo continuo, in circa
45 giorni tutte le parole avranno associata la loro rete neurale.

La stima di occupazione di memoria di tutte le 16.000 reti neurali &
di circa 30 Mbytes e I'utilizzo della rete neurale per il corretto ricono-
scimento del significato di una frase richiede pochi millesimi a livello
computazionale. Cio significa che un tale approccio potrebbe essere
applicato nella realta al problema del riconoscimento dei significati cor-
retti con risultati accettabili sia in termini di tempo che di risorse com-
putazionali necessarie.
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1. Introduzione

In questo lavoro illustreremo un'applicazione dell' Ant Colony Op-
timization (in seguito ACO) [7] alla pianificazione automatica ottimale
[9]. La pianificazione & uno dei settori principali del ragionamento au-
tomatico all'interno dell'intelligenza artificiale ed ¢ stata studiata in
maniera approfondita a partire dagli anni settanta.

L'obbiettivo della pianificazione ¢ quello di trovare una sequenza
di azioni, che, partendo da uno stato iniziale noto, permetta di raggiun-
gere uno stato finale che soddisfa determinate condizioni goal. Ogni
azione puo essere eseguita solo negli stati in cui le precondizioni dell'a-



32 Wivace 2009

zione sono verificate e dopo la sua esecuzione lo stato corrente ¢ ag-
giornato in base agli effetti dell'azione.

La pianificazione puo essere vista come problema decisionale (tro-
vare un'eventuale soluzione) o di ottimizzazione. Anche nei casi pil
semplici, la pianificazione ¢ un problema computazionalmente difficile
(PSPAZIO-completo), quindi ¢ un tipo di problema in cui le tecniche
stocastiche, in particolare quelle evolutive, possono essere utilizzate in
maniera proficua, in mancanza di algoritmi deterministici efficienti.

Tra le varie tecniche evolutive, ACO sembra una delle piu adatte al
problema della pianificazione ottimale per via della similitudine tra il
processo di costruzione incrementale dei piani e quello della costruzio-
ne delle soluzioni di ACO.

L'applicazione di ACO alla pianificazione presenta vari aspetti
problematici, per i quali esistono svariate alternative possibili, e quindi
si ¢ resa necessaria una approfondita e prolungata serie di tentativi e
di successive sperimentazioni, al fine di selezionare le migliori alternati-
ve possibili.

In questo lavoro presenteremo alcuni dei dettagli della nostra im-
plementazione, ACOplan, insieme con i risultati sperimentali in cui
confrontiamo il nostro approccio con altri pianificatori esistenti.

2. Pianificazione automatica

Nel modello standard di pianificazione (modello STRIPS) il mondo
¢ descritto mediante un insieme finito F di variabili proposizionali ed
uno stato generico del mondo s ¢ identificato dall'insieme delle variabili
di F che sono vere in s. Un problema di pianificazione ¢ una terna
(1,G,A), in cui I ¢ lo stato iniziale, G ¢ un sottoinsieme di F, detto goal,
e A ¢ un insieme di azioni. Ogni azione a ¢ caratterizzata da una terna
(pre(a), add(a), del(a)) di sottoinsiemi di F. L'azione a ¢ eseguibile nel-
lo stato s se pre(a) < s. Dopo l'esecuzione lo stato corrente diventa

Res(s,a) = s U add(a) — del(a)

Una sequenza di azioni (a,a,,...,a,) &€ un piano per un problema
(I,G,A) se a, ¢ eseguibile in s,=1, a, & eseguibile in s; = Res(s,, a;) e
cosi via. Un piano & una soluzione per il problema (1,G,A) se G < s,,. 1l
problema di ottimizzazione prevede una funzione obiettivo f definita
sull'insieme delle soluzioni. In questo lavoro si usera come funzione
obiettivo da minimizzare la lunghezza del piano soluzione.
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Esistono svariate tecniche risolutive per la pianificazione, sia per
quella classica, sia per le sue estensioni. Per maggiori dettagli si riman-
daal9].

3. Ant Colony Optimization

Ant Colony Optimization (ACO) ¢ una metaeuristica introdotta da
Dorigo et al. nei primi anni '90 ispirata dal comportamento delle colo-
nie di formiche. ACO ha lo scopo di ottimizzare una funzione f definita
su uno spazio di sequenze finite di componenti discrete simulando una
colonia di formiche virtuali. Ogni formica costruisce una soluzione sce-
gliendo in maniera casuale una componente alla volta secondo la distri-
buzione di probabilita

()" n(c)’
2t n(x)P

p(c) =

in cui ¢ & una generica componente, z(c) ¢ il valore del feromone sulla
componente ¢ e 7(c) ¢ un valore euristico che indica quanto & promet-
tente aggiungere c alla soluzione.

I valori di 7z sono aggiornati secondo vari schemi che indicano
quando e di quanto modificare il valore del feromone. In molte varianti
di ACO il feromone di una componente c¢ viene incrementato quando ¢
fa parte di una delle migliori soluzioni, e tale incremento dipende dalla
qualita della soluzione calcolata. Inoltre, in molti varianti sono previste
frequenti fasi di evaporazione del feromone per evitare la convergenza
della colonia verso soluzioni non ottimali. Per ulteriori dettagli si ri-
manda a [7].

4. Pianificazione con ACO

Nella colonia ogni formica costruisce un piano, tali piani sono valu-
tati e il feromone sara aggiornato di conseguenza. Questo procedimen-
to verra ripetuto per un certo numero di iterazioni.

La costruzione del piano puo avvenire sia in avanti, sia all'indietro.
In questo lavoro illustreremo solo la prima modalita, in cui ogni formica
parte dallo stato iniziale / del problema, ad ogni passo sceglie un'azione
tra quelle eseguibili nello stato corrente secondo la formula (1) e poi
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aggiorna lo stato. La costruzione termina quando lo stato corrente veri-
fica i goal G, o quando non ci sono azioni eseguibili o quando si ¢ supe-
rato la lunghezza massima consentita per i piani, fornita come ulteriore
input del problema.

4.1 Modelli di feromone

Dato che una soluzione di un problema di pianificazione ¢ una se-
quenza di azioni, sembra naturale assegnare un valore di feromone a
ciascuna azione di A. Ma ¢ conveniente usare componenti che tengano
conto anche del contesto in cui I'azione deve essere eseguita. In partico-
lare si sono delineati quattro modelli di feromone, le cui componenti
sono coppie del tipo

(1) (azione, stato corrente)

(i) (azione, livello corrente)
(iri)  (azione, livello fuzzificato)
(iv) (azione, azione precedente)

Il modello (i) ¢ il piu dispendioso in termini di numero di compo-
nenti possibili ma ¢ anche il pit informato. Il modello (ii) tiene conto di
quanti livelli (stati intermedi) sono gia stati raggiunti. Un suo migliora-
mento ¢ rappresentato dal modello (iii) in cui i valori del feromone di
un'azione a ad un livello ¢ viene aggiornato, seppure in misura minore,
anche se a compare in livelli vicini a ¢ nelle migliori soluzioni.

Infine il modello (iv) tende a far scegliere le azioni in base all'azio-
ne scelta al passo precedente. Da una serie di esperimenti su varie classi
di problemi ¢ risultato che il modello (iv) ¢ superiore agli altri modelli,
sia in termini di risultati ottenuti, sia in termini di velocita.

4.2 Funzione euristica

La funzione euristica 7 gioca un ruolo essenziale nella ricerca di so-
luzioni, soprattutto nelle prime iterazioni, in cui raramente le formiche
riescono a costruire soluzioni e quindi sono di scarso aiuto per le itera-
zioni successive. La funzione euristica usata in questo lavoro & 7., de-
finita nel sistema FF [10]. Tale funzione stima la distanza, in termini di
numero di azioni da eseguire, tra un qualsiasi stato ed il piu vicino stato
che contiene i goal.
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Quindi il valore 7(c) di una componente ¢ comprendente 1'azione a
¢ dato da

_
e (s,)

in cui s, rappresenta lo stato dopo 1'esecuzione di a.
Il valore di n() ¢ moltiplicato per il fattore 1/(I1-k) se 1'azione a
viene classificata come helpful (si veda [10]).

4.3 Valutazione dei piani

Uno dei problemi maggiori nell'implementazione di ACO ¢ il fatto
che la funzione obiettivo (nel nostro caso la lunghezza del piano) non &
definita se il piano non ¢ una soluzione del problema di pianificazione.
Si ¢ stabilito di usare una funzione di penalizzazione P(7z). Definendo le
funzioni

o h,..(m)=min {hg(s;) : s; stato intermedio di 7} che calcola la distanza
minima tra gli stati intermedi di 7 e i goal

o t..(m)=min {t: hgp(s)=h,,(7)} che determina in quale momento tale
distanza ¢ raggiunta per la prima volta.

la penalita per il piano ¢ data da P(z)=t,,;,(z)+W h,,;,(7) in cui W ¢ un
peso moltiplicativo.

4.4 Aggiornamento del feromone

L'aggiornamento del feromone consiste nella valutazione di ciascu-
na soluzione trovata e nell'incrementare i valori di z(c) per tutte quelle
componenti che compaiono nelle migliori o -1 soluzioni nella iterazione
corrente e nella migliore soluzione fino ad allora trovata.

Se c fa parte della i-esima migliore soluzione 7, allora l'incremen-
to ¢ dato da A(c)=(o+1-i)P(x;)

L'evaporazione viene svolta ad ogni iterazione moltiplicando tutti i
valori del feromone per il fattore (1-p).
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5. Risultati sperimentali

Inizialmente sono stati fatti dei test di valutare i vari modelli di fe-
romone proposti ed effettuare il tuning dei parametri. I migliori risultati
sono stati ottenuti con il modello 4 con i seguenti parametri: 10 formi-
che, 5000 iterazioni, =2, f=5,p=0.15e k =0.5.

Una seconda serie di test ¢ stata svolta confrontando ACOplan con
FF, LPG e HSP. FF [10] ¢ stato scelto perché & basato sulla stessa euri-
stica di ACOplan e cio permette di valutare il contributo del framework
ACO rispetto al semplice utilizzo dell'euristica. HSP [4] puo essere usa-
to anche nella versione ottimale (-opt). LPG [8] ¢ un pianificatore sto-
castico ed ¢ molto efficiente sia da un punto di vista computazionale
che rispetto alla qualita della soluzione. Inoltre, in modalita -#, restitui-
sce piani con un numero di azioni ottimale o quasi ottimale.

Tabella 1. Dominio Drivelog

ACOplan HSP FF HSP-opt LPG

Prob #az min #az avg #azioni #azioni #azioni #az min #az avg
drv1 7 7,00 7 8 7 7 7.00

drv2 19 19,15 24 22 19 19 19,00
drv3 12 12,00 14 12 12 12 12,00
drvd 16 16,15 21 16 16 16 16,00
drvs 18 18,20 22 22 - 18 18,00
drvé 11 11,70 13 13 11 11 11,00
drv7 13 13,00 15 17 13 13 13,00
drv8 22 23,00 26 23 - 22 22,00
drv9 22 22,10 28 31 - 22 22,00
drv10 17 17,00 24 20 - 17 17,00
drv11 19 19,25 24 25 - 19 19,00
drv12 37 42,10 44 52 - 35 35,25
drv13 26 26,00 33 36 - 26 26,00
drv14 30 32,40 44 38 - 28 28,00
drv15 38 4315 48 48 - 32 32,80

Un esempio dei risultati ottenuti sono mostrati in Tabella 1 per il
dominio Driverlog dove abbiamo riportato la lunghezza dei piani solu-
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zione trovati dai vari pianificatori e, per ACOplan e LPG, essendo pia-
nificatori non deterministici, abbiamo riportato sia la lunghezza mini-
ma che la lunghezza media delle soluzioni, calcolate su 100 esecuzioni
per ogni problema. Per gli altri domini testati i risultati ottenuti sono
simili a quelli mostrati.

Dai dati in tabella ¢ immediato vedere che ACOplan restituisce so-
luzioni qualitativamente molto migliori di FF e HSP. Non siamo riusciti
ad ottenere un risultato significativo con HSP-opt perché riesce a risol-
vere solo pochissime istanze; tuttavia nei pochi casi risolti ACOplan &
riuscito a trovare soluzioni ottime.

Abbiamo poi effettuato una terza fase di test per confrontare A-
COplan con LPG. In Tabella 2 e Tabella 3 sono riportati alcuni dei ri-
sultati ottenuti sia in termini di qualita della soluzione che in termini di
tempo di CPU per i domini Driverlog, Rovers, Satellite, Openstacks,
Parcprinter e Pegsol. 1 dati riportati si riferiscono ad un sottoinsieme
significativo dei problemi contenuti nei benchmark. Poiché entrambi i
sistemi sono non deterministici abbiamo riportato i valori medi calcolati
su 100 esecuzioni.

Tabella 2: Domini Drivelog e Pegsol

Min Length Avg Length Avg CPUTime
Problem ACO LPG ACO LPG ACO LPG
drv1 7 7 7,00 7,00 0,01 0,03
drv2 19 19 19,15 19,00 6,49 0,53
drv3 12 12 12,00 12,00 0,03 0,08
drv4 16 16 16,15 16,00 9.9 0,08
drvs 18 18 18,20 18,00 39,81 2,28
drvé 11 b 11,70 11,00 21,37 0,85
drv? 13 13 13,00 13,00 0,27 0,08
drv8 22 22 23,00 22,00 39,52 9,25
drv9 22 22 22,10 22,00 24,03 0,54
drv10 17 17 17,00 17,00 8,22 0,54
drvi1 19 19 19,25 19,00 14,16 23,06
drv12 37 35 42,10 35,25 615,58 237,28
drv13 26 26 26,00 26,00 39,81 4,55
drv14 30 28 32,40 28,00 152,42 12,54

drvi15 38 32 43,15 32,80 2504,1 499,78



38

Wivace 2009

Problem
peg01
peg02
peg03
peg04
peg05
peg06
peg07
peg08
peg09
peg10
peg11
peg12
peg13
peg14
peg15

Problem

rvri
rvr2
rvr3
rvrd
rvrs
rvré
rvr7
rvr8
rvr9
rvr10
rvri
rvri2
rvri3
rvri4
rvri5

Min Length
ACO LPG
5 5
9 9
9 9
10 10
1 11
12 12
12 12
16 16
15 15
17 17
18 18
20 20
21 22
20 20
21 22

Avg Length
ACO LPG
5 5
9 9
9 9
10 10
1 1
12 12,45
12 12
16,15 19
15 16,4
17,85 17,65
18 19,2
20 22,25
21,85 22,8
20,05 20,25
21,85 23,75

Avg CPUTime
ACO LPG
0,33 0,01
0,33 0,79
0,34 1,09
0,57 0,02
0,4 4
0,53 29,33
0,4 0,1
42 44 96
1,26 8,89
4,05 52,81
1,2 32,38
1,37 41,65
3,05 31,74
5,83 63,29
413 30,69

Tabella 3: Domini Rover e Openstacks

Min Length
ACO LPG
10 10
8 8
11 11
8 8
22 22
36 36
18 18
26 26
31 31
35 35
30 30
19 19
43 43
28 28
41 42

Avg Length
ACO LPG
10 10
8 8
11 11
8 8
22 22
36 36
18 18
26 26,1
31 31
35 35
30,65 30
19 19
43,95 43,65
28 28
41,15 4225

Avg CPUTime
ACO LPG
0,01 0,04
0,01 0,01
0,3 0,71
0,01 0,02
0,11 0,04
3,33 2,32
0,07 10,86
0,28 158,48
7,07 0,09
9,13 133,03
222,39 13,41
0,16 0,17
52,95 190,79
22,07 0,94
622,45 474 17
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Min Length Avg Length Avg CPUTime

Problem ACO LPG ACO LPG ACO LPG
opn1 17 17 17,00 17,00 0,07 0,96
opn2 20 20 20,00 20,00 0,13 1,15
opn3 23 23 23,00 23,00 0,26 6,53
opn4 27 27 27,00 27,10 0,29 7,18
opn5 31 31 31,00 31,00 0,96 2,07
opnb 32 32 32,00 32,95 40,78 34,65
opn7 38 38 38,00 38,00 0,78 32,25
opn8 41 41 41,00 41,05 1,84 66,96
opn9 42 42 42 67 43,10 93,09 92,49
opn10 46 46 46,38 48,57 114,57 40,91
opni1 49 49 49,67 50,51 109,91 70,79
opni2 53 53 53,00 54,00 75,96 136,65
opn1i3 57 57 57,00 57,60 27,11 118,62
opni4 60 60 60,20 62,20 198,01 108,66
opni5 63 63 63,40 64,40 4594 224 46

Come spesso riportato in letteratura, le prestazioni di ogni pianifi-
catore dipendono fortemente dal dominio in uso e, anche all'interno
dello stesso dominio, i risultati possono variare significativamente.

In Figura 1 abbiamo invece riassunto i risultati ottenuti per risolve-
re tutti i problemi. Nei grafici i colori rappresentano i tre possibili esiti
del confronto tra ACOplan e LPG. Da tale figura si evince che i due
sistemi sono confrontabili, almeno per la qualita delle soluzioni prodot-
te.

6. Conclusioni e sviluppi futuri

In questo lavoro ¢ stata presentata un'applicazione delle tecniche
ACO alla pianificazione automatica per risolvere problemi di pianifica-
zione ottimale rispetto alla lunghezza dei piani soluzione. I risultati dei
test svolti finora sono incoraggianti € mostrano come questo approccio
possa portare ulteriori miglioramenti nel settore della pianificazione
automatica. Tra i possibili sviluppi futuri citiamo

e ulteriori esperimenti per poter confrontare i vari modelli di feromo-
ne e le due direzioni (avanti e indietro)
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e estendere l'approccio a problemi in cui le azioni hanno un costo,
cosi da poter confrontare ACOplan con i pill recenti pianificatori
presentati all'ultima planning competition [5].

e applicare le tecniche ACO in modelli di pianificazione estesi, quali
la pianificazione con risorse numeriche, con preferenze o la pianifi-
cazione temporale

e studiare I'andamento delle soluzioni in termini di convergenza verso
la soluzione ottima.

100% —
90% —
80% —
70% —
60% —
50% —
40% —

Lunghezza del piano (media) Lunghezza del piano minimo
30%
20%

100% —
90% —
80% —
70% —
60% —
50% —
40% —|
30% —
20% —
10% — 10% —|

0% T T T T T 0%

SAT PEG ROV

Tempo CPU (media)

100% — 7/ Draw
90% —| [0 ACOPlan
80% —|
= D/: B PG
60% —|
50% —

40% —
30% —
20% —
10% —
0% \ \ \ \ \
DRV OPN PRC SAT PEG ROV
Figura 1
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1. Introduzione

Questo abstract esteso presenta le idee chiave del progetto IM-
CLeVeR. IM-CLeVeR ¢ un progetto finanziato dall’'Unione Europea
(finanziamento europeo: 5.899.884 euro), di durata quadriennale (dall’l
Gennaio 2009 al 30 Aprile 2013), e con consorzio di 7 partners europei
coordinato dal “LOCEN - Laboratory of Computational Neuroscien-
ce” dell’ ISTC-CNR di Roma. Il progetto mira a sviluppare una nuova
metodologia per il design di controllori di robot che: (a) apprendono
nuove abilita in modo cumulativo attraverso lo sviluppo autonomo ba-
sato su motivazioni intrinseche, ¢ (b) sanno riusare tali abilita per rea-
lizzare compiti assegnati loro esternamente. Questo obiettivo sara per-
seguito investigando tre argomenti fondamentali: (a) i meccanismi di
astrazione dell'informazione sensoriale; (b) i meccanismi sottostanti
alle motivazioni intrinseche; (c) le architetture gerarchiche che consen-
tono l'apprendimento cumulativo. Lo studio di questi argomenti sara
condotto sulla base di esperimenti empirici condotti con scimmie, bam-
bini e adulti umani attraverso modelli biologicamente vincolati diretti a
riprodurre ed interpretare i risultati di tali esperimenti ed attraverso la
progettazione, implementazione e test di metodi innovativi di machine
learning. I modelli, le architetture, e gli algoritmi cosi sviluppati saran-
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no validati con esperimenti e dimostratori condotti con il robot uma-
noide iCub sia in simulato che reale.

2. Gli obiettivi generali del progetto

Come possiamo creare robot veramente intelligenti? Questo obiet-
tivo ha un'importanza tecnologica e scientifica enorme. Come tecnolo-
gia, i robot intelligenti possono essere utilizzati per migliorare la quali-
ta della vita umana, per esempio per eseguire compiti ripetitivi o con-
durre missioni in ambienti ostili, ad esempio nei fondali marini, nello
spazio, in regioni altamente inquinate o radioattive. Dal punto di vista
scientifico, la capacita di costruire robot veramente intelligenti puo
aiutare a scoprire i meccanismi fondamentali di funzionamento del cer-
vello, sottostanti 1'apprendimento ed l'intelligenza umana. A parte il
valore di questo nel lungo termine per la tecnologia, una migliore com-
prensione del cervello umano pud consentire un migliore trattamento
delle malattie psichiatriche e neurologiche.

Il progetto IM-CLeVeR mira a sviluppare una nuova metodologia
per costruire robot intelligenti basati sull’apprendimento cumulativo di
abilita basato sulle motivazioni intrinseche. L'idea centrale dietro que-
sta nuova metodologia ¢ che, invece di programmare direttamente o
addestrare o evolvere uno specifico set di abilita nei robot, essi do-
vrebbero essere dotati di programmi di sviluppo che consentano loro di
sviluppare autonomamente le abilita di cui hanno bisogno sulla base di
lunghi periodi di interazione con 1'ambiente guidati da motivazioni in-
trinseche. I robot dovrebbero poi essere in grado di usare le abilita ge-
nerali cosi ottenute come base per sviluppare soluzioni per i compiti
utili agli utilizzatori dei robot stessi.

Si noti come queste capacita segnano alcuni dei piu intelligenti a-
spetti del comportamento degli organismi complessi, in particolare gli
umani ed i primati non umani. Per esempio, i bambini che giocano con-
ducono un'attivita incessante guidata solo da motivazioni intrinseche
come la curiosita. Queste attivita consentono loro di acquisire cono-
scenza ed abilita poi sfruttate per perseguire obiettivi utili in eta adul-
ta.
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3. Temi di ricerca del progetto

L'ipotesi centrale del progetto ¢ che 1'apprendimento cumulativo
dei robot deve basarsi su tre principi fondamentali:

Architetture gerarchiche. Le architetture cognitive dei robot do-
vrebbero avere la capacita di sviluppare capacita cognitive e sensomo-
torie in un modo incrementale e gerarchico. Qusto richiede: (a) I'acqui-
sizione di abilita e l'incremento sistematico della loro complessita; (b)
I'apprendimento di nuove abilita sulla base di abilita apprese in prece-
denza; (c) l'immagazzinamento di nuove abilita senza dimenticare (e
possibilmente migliorando) quelle acquisite in precedenza.

Rilevamento di novitd e motivazioni intrinseche. 1 robot che ap-
prendono cumulativamente hanno bisogno di motivazioni interne che
focalizzano 1'apprendimento sulle abilita che: (a) sono nuove per i ro-
bot; (b) sono entro la “zona di sviluppo prossimale” (Vygotsky, 1978),
cio¢ i robot debbono avere la motivazione ad acquisire nuove abilita
che possono effettivamente essere acquisite sulla base di quelle gia ac-
quisite. Per far questo, i robot dovrebbero essere dotati di “motivazioni
intrinseche” che li inducono a condurre attivita che producono il mas-
simo tasso di apprendimento e di accumulo di informazioni. Le motiva-
zioni intrinseche differiscono dalle “motivazioni estrinseche” in quanto
queste ultime sono associate ai risultati pratici prodotti dalle azioni sul
mondo (per esempio, 1'ottenimento di cibo o sesso negli organismi, gli
obiettivi dell'utilizzatore nei robot). L'apprendimento guidato da moti-
vazioni intrinseche deve basarsi su “rilevatori di novita”, ovvero mec-
canismi capaci di monitorare e misurare il livello di novita soggettiva
dei risultati delle azioni ed i tassi di apprendimento cosi da focalizzare il
sistema su esperienze che massimizzano il suo tasso di apprendimento.

Astrazione sensoriale ed attenzione. Benché 1'astrazione sensoriale ¢
un argomento ampiamente investigato nelle scienze cognitive (per e-
sempio nella computer vision), il progetto mira ad isolare e studiare i
problemi peculiari dell'astrazione legati ai temi del progetto, ovvero
alla rilevazione di novita e alle architetture gerarchiche per l'apprendi-
mento cumulativo.

4. Obiettivi specifici
M-CLeVeR ha quattro obiettivi scientifici e tecnologici principali:

Avanzare la nostra conoscenza sull'apprendimento cumulativo negli
organismi. Per far questo, il progetto prevede la conduzione di esperi-
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menti non invasivi sull'apprendimento con motivazioni intrinseche nel-
le scimmie, nei bambini, negli adulti umani, e nei malati di Parkinson,
sulla base di due nuovi paradigmi sperimentali.

Sviluppare modelli bio-vincolati (sia modelli simulativi che modelli
robotici) con 1'obiettivo di riprodurre e spiegare i risultati empirici ot-
tenuti con gli esperimenti del punto precedente. Accanto al suo valore
scientifico, questo obiettivo consentira di isolare nuovi principi compu-
tazionali utilizzabili nei robot.

Sviluppare nuovi algoritmi ed architetture di machine learning per
robot che apprendono cumulativamente. In particolare, il progetto ha
I'obiettivo di ottenere un progresso sostanziale in tre aree distinte ma
legate rappresentate dai tre principi dell'ipotesi centrale del progetto:
(a) architetture gerarchiche; (b) motivazioni intrinseche basate sulla
rilevazione di novita ; (c) astrazione percettiva ed attenzione.

Integrare le conoscenze ottenute con gli esperienti empirici, i modelli
bio-vincolati, ed i modelli di machine learning, ed applicare queste co-
noscenze alla costruzione di robot reali che dimostrano di possedere
abilita di apprendimento cumulativo. Questo comportera 1'uso della
piattaforma robotica iCub per lo sviluppo di due demo: CLEVER-B,
una demo con orientamento tecnologico relativo ad un robot che agisce
in un ambiente domestico (manipolazione di utensili da cucina), e
CLEVER-B, una demo che mira a riprodurre e spiegare i risultat degli
esperimenti condotti con le scimmie ed i bambini.

Riconoscimenti
IM-CLeVeR ¢ supportato dalla Commissione Europea nell'ambito del-

l'iniziativa “FP7 - Cognitive Systems, Interaction, and Robotics”, con il
contratto numero 231722.
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1. Introduzione

Le reti booleane casuali, proposte pit di 40 anni fa da Stuart Kauf-
fman, rappresentano uno dei modelli pitt noti di sistemi complessi [1].
Esse si sono rivelate particolarmente utili per descrivere diverse impor-
tanti proprieta delle reti di regolazione genica.

Una ipotesi di grande generalita ¢ quella secondo cui i sistemi sog-
getti a pressione evolutiva tendono a vivere in condizioni al confine tra
ordine e disordine in uno stato che consente ’evoluzione senza mettere
a rischio le loro caratteristiche vitali. Questi stati vengono chiamati cri-
tici. Fra le diverse nozioni di criticita che si trovano in letteratura, parti-
colarmente interessanti sono quelle legate alla dinamica. In questi casi ¢
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possibile dare una definizione precisa del concetto: esistono regioni del-
lo spazio dei parametri di un sistema dinamico nelle quali ¢ possibile
osservare un comportamento ordinato del sistema ed esistono regioni
in cui & possibile osservare comportamenti disordinati; gli stati dinami-
camente critici sono quelli che corrispondono a regioni intermedie dello
spazio dei parametri, tra ordine e caos. I sistemi in stati critici presenta-
no importanti vantaggi sia rispetto ai sistemi caotici, i quali sonoiper-
sensibili a piccole perturbazioni, sia rispetto a sistemi molto ordinati, i
quali sono incapaci di adattarsi ai mutamenti dell'ambiente. I sistemi
critici, invece, permettono alle perturbazioni di apportare piccole modi-
fiche, senza tuttavia collassare.

Diversi studi evidenziano che, in funzione del valore di un preciso
parametro, la dinamica tipica delle RBN manifesta una transizione fra
ordine e disordine, ed ¢ stato possibile individuare con precisione la re-
gione critica. Recentemente, ¢ stato inoltre possibile studiare alcuni si-
stemi biologici, dimostrando che le RBNs critiche (o ordinate ma molto
vicino allo stato critico) sono in grado di descrivere alcuni importanti
dati sperimentali, in particolare la distribuzione delle perturbazioni nei
livelli di espressione genica del lievito S. cerevisiae in seguito a opera-
zioni di knock-out di singoli geni [2][3][4] e I'andamento temporale del-
le attivazioni dei geni della linea cellulare HeLa [5].

Il lavoro ¢ organizzato come segue: nella sezione 2 viene richiamato
brevemente il modello delle reti booleane casuali, nella sezione 3 ven-
gono introdotte le reti booleane casuali soggette a rumoreenella sezio-
ne 4 vengono riportati i principali risultati, commentati nella sezione 5.

2. Reti booleane e attrattori

Le reti booleane casuali (RBN) sono state descritte in molti lavori
(ad esempio [1]), qui riassumiamoquindi solo le scelte compiute per i
nostri studi. La rete ¢ composta da N nodi, ognuno dei quali puo assu-
mere valore 0 o 1. Lo stato del sistema ¢ definito dal vettore booleano
X le cui componentiX; indicano lo stato del nodo i-esimo.

Si usa qui il cosiddetto modello quenched, in cui sono costanti sia le
connessioni fra nodi che le funzioni booleane che determinano lo stato
del nodo all'istante #+/ in funzione di quelli dei suoi ingressi all'istante
precedente. Si tratta quindi di un sistema deterministico a stati finiti (se
N ¢ finito) i cui stati asintotici sono cicli (o punti fissi, ossia cicli di lun-
ghezza 1).
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Per una specifica rete, ogni nodo ha esattamente k connessioni in
ingresso, provenienti da k nodi diversi scelti casualmente con probabili-
ta uniforme tra i rimanenti N-1 nodi. Le funzioni booleane sono genera-
te assegnando casualmente, ad ogni combinazione di valori di ingresso,
valore 1 con probabilita b (e valore 0 con probabilita 1-b).

Studiando i comportamenti tipici di popolazioni di reti, sono stati
individuati 3 regimi dinamici: Zketi ordinate, in cui la lunghezza dei cicli
cresce lentamente col numero dei nodi,zZ/ reti caotiche, in cui la crescita
¢ di tipo esponenziale e zzzjreti critiche, che costituiscono 1'elemento di
separazione delle due classi. Data l'ipotesi che le reti critiche possano
avere notevoli vantaggi rispetto alle altre, il nostro studio ¢ in massima
parte concentrato su reti critiche.

Una particolare importanza ¢ stata attribuita fin dall'inizio agli at-
trattori della rete, che Kauffman identifica coi diversi tipi cellulari negli
organismi pluricellulari. Nel caso di organismi unicellulari gli attrattori
possono invece corrispondere a diverse possibilita di funzionamento
coerente della cellula.

L’analogia deriva, in primo luogo, dall’osservazione che ogni cellula
del nostro organismo ha lo stesso genoma e si differenzia solo per il fat-
to cheesprime gruppi di geni differenti, cosi come tutti gli attrattorisono
composti dallo stesso insieme di elementi e si differenzianosolo per il
fatto che nei diversi cicli sono attivati o disattivati elementi diversi.

3. Reti booleane rumorose

Recentemente ¢ stato fatto osservare [6] che gli attrattori di una re-
te booleana deterministica possano non essere adeguati per descrivere
sistemi soggetti a rumore, come accade in effetti nelle reti di regolazio-
ne genica. Ad esempio, in alcuni casi il numero di molecole di un enzi-
ma, in virtu di fluttuazioni casuali, puo diventare tanto piccolo da risul-
tare inefficace. Risulta quindi interessante studiare il comportamento di
reti booleane soggette a rumore, nel caso particolare in cui il rumore
consiste in una perturbazione transitoria che dura un solo timesteped in-
fluenza un solo nodo della rete (single flip).

Se si considerano quindi come sostanzialmente indistinguibili due
attrattori tali che possano essere raggiunti con singoliflip [6], si & portati
ad introdurre la nozione di insieme rilevante, presentata e discussa in
[7].

Nel caso del singolo flip, la grande maggioranza delle reti presenta
un solo insieme rilevante. Verrebbe quindi meno la possibilita di identi-
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ficare gli insiemi rilevanti coi diversi tipi cellulari corrispondenti ad un
unico genoma. Tuttavia ¢ possibile evitare questa conseguenza se si
suppone che i flip siano relativamente rari, per cui se da un attrattore A
si pud arrivare ad un attrattore B solo attraverso il flip di un singolo
specifico gene allora ¢ possibile ignorare questa eventualita, poiché la
probabilita di osservare quello specifico flip nel corso della vita di una
cellula ¢ trascurabile. Solo quegli attrattori che possono essere raggiunti
da un certo numero di flip sono effettivamente connessi. In questo mo-
do, variando il valore di soglia sul numero minimo di flip che vengono
ritenuti sufficienti a stabilire una connessione fra gli attrattori, & possi-
bile individuare diversi insiemi rilevanti - quindi diversi tipi cellulari [7].

Questo per quanto riguarda le perturbazioni single flip. Studi pre-
liminari indicano che il sistema tende a comportarsi in maniera qualita-
tivamente analoga quando vengono permessi due flip simultanei. Un'al-
tra variante importante riguarda invece perturbazioni di durata finita, e
lo studio del comportamento degli insiemi di attrattori in queste circo-
stanze ¢ 1'oggetto del presente lavoro.

Le perturbazioni che considereremo sono tali per cui lo stato di at-
tivazione di un gene viene imposto dall'esterno per un certo periodo di
tempo. Noi supponiamo che la durata della perturbazione (che puod
rappresentare ad esempio la presenza di una sostanza chimica o di uno
stato ambientale particolare) sia tale da consentire alla rete perturbata
di raggiungere un nuovo statostazionario. In seguito la perturbazione
viene rilasciata, e si studia verso quale attrattore della rete originale i
sistema rilassa: in quanti casi torna all'attrattore di partenza, e in quanti
invece evolve verso un diverso ciclo?

Lo studio prevede dunque le seguenti fasi. Inizialmente, a partire
da una condizione iniziale arbitraria, si lascia evolvere la rete impertur-
bata finché essa raggiunge 'attrattore nel cui bacino di attrazione rica-
de la condizione iniziale utilizzata. Indichiamo con A questo attrattore.
A quel punto si sceglie a caso un nodo (sia esso 1'i-esimo) e si fissa il
suo valore a 0 se il suo valore x(i) = I, a 1 altrimenti.

Si lascia poi evolvere la rete, in presenza della perturbazione co-
stante, finché essa non raggiunge un attrattore, che ¢ diverso da tutti
quelli della rete imperturbata. Infatti la rete perturbata, con un nodo
che ha valore fissato, ¢ equivalente ad una rete in cui la funzione boole-
ana di quel nodo assume costantemente valore 0 o 1.

Noi definiamo un attrattore della nuova rete perturbata A' equiva-
lente al vecchio attrattore A se A e A' coincidono (previa una opportu-
na scelta della fase di eventuali cicli) in tutti i nodi tranne 1' i-esimo.
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In seguito la perturbazione viene rimossa, e la rete tende necessa-
riamente ad uno degli attrattori della rete imperturbata: esso puo coin-
cidere con A oppure essere un diverso attrattore B.

4. Risultati

Lo studio ha coinvolto ’analisi di reti critiche (con k=2 e b=0,5) sia
di piccole dimensioni, con numero di nodi N=10, le quali consentono
un'analisi esaustiva degli attrattori, sia di reti con N=100 per le quali si &
ricorso ad un campionamento casuale dell'insieme delle possibili condi-
zioni iniziali per determinare gli attrattori (che sono quindi un sottoin-
sieme del totale). Nel caso N=10 si sono perturbati tutti i nodi, mentre
nel caso N=100 si ¢ perturbato il 20% di stati diversi di ogni attrattore
identificato.

I principali risultati sono riassunti nella Figura 1, nella quale i tre
grafici in prima riga riportano i risultati ottenuti da reti con N=10, men-
tre i tre grafici in seconda riga riportano i risultati ottenuti con reti con
N=100. Per ognuna delle due dimensioni di rete analizzate abbiamo ot-
tenuto i seguenti grafici:

N

- il diagramma della “sensibilita” media della rete rispetto alla per-
turbazione riporta, in percentuale, quante volte la rete perturbata
(inizialmente nel ciclo A) cambia stato asintotico (si porta in uno
stato A’ non equivalente ad A) e quante volte invece non & sensibile
alla perturbazione e rimane nello stesso ciclo.

- Il diagramma centrale “Vecchi — nuovi attrattori”si riferisce ai soli
casi in cui la rete ¢ risultata sensibile alla perturbazione, ossia ai casi
in cui A’ non ¢ equivalente ad A, ed indica quante volte |'attrattore
A' ¢ equivalente ad uno degli altri attrattori della rete imperturbata
(caso indicato come "vecchio attrattore") e quante volte si tratta di
un attrattore nuovo.

- Il terzo diagramma, “Ritorno all’attrattore di partenza”,si riferisce
solo ai "nuovi attrattori" del secondo diagramma e descrive cio che
avviene dopo che la perturbazione ¢ stata rilasciata ed il sistema ¢
tornato ad un attrattore della rete imperturbata, sia esso B. Il dia-
gramma indica quante volte B coincide con A (caso indicato con si)
e quante volte inveceB#A (no). Si noti che in un numero limitato di
casi con N=100 non ¢estatopossibile individuare 1'attrattore nei limiti
di durata delle simulazioni imposti per esigenze computazionali.
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Sensibilita Vecchi - nuovi attrattori Ritorno all'attrattore perturbato

@ Sensibile @ Non sensibile @® Vecchio @ Nuovo @ S No

(a)

Sensibilita Vecchi - nuovi attrattori Ritorno all'attrattore perturbato

® Sensibile ® Non sensibile @ Vecchio
¥ Nuovo
@ Attratiore non trovato @ Attrattore non trovato

(b)

Figura 1: Comportamento medio di una RBN soggetta a perturbazione semi-
permanente: i diagrammi della sezione (a) mostrano i risultati ottenuti analiz-
zando reti con N=10; i diagrammi della sezione (b) mostrano gli stessi risultati
ottenuti da reti con N=100.

5. Commenti

Le principali considerazioni che si possono trarre dai risultati delle
simulazioni sono le seguenti:

1. la sensibilitd (come sopra definita) appare indifferente alle di-
mensioni della rete, nel range considerato;
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2. al contrario, la tendenza a cadere in un attrattore della rete per-
turbata A' equivalente ad uno degli attrattori di partenza della rete im-
perturbata (diverso da quello iniziale A) cala al crescere delle dimen-
sioni;

3. ¢ interessante osservare come le perturbazioni abbiano un effetto
rilevante: anche dopo che esse sono state rimosse la rete si porta in un
attrattore diverso da quello iniziale quasi nel 30% dei casi per la rete da
100 nodi e quasi il 40% delle volte nel caso della rete da 10 nodi. Que-
sto sembra indicare (sebbene con notevoli incertezze legate alla dimen-
sione finita del campione esaminato) una maggior resilienza delle reti
con dimensioni maggiori.

Questi risultati suggeriscono interessanti possibilita di verifica spe-
rimentale in ambito biologico, mentre dal punto di vista teorico in futu-
ro si potranno eseguire per le perturbazioni analisi analoghe a quelle
che sono state compiute nel caso dei flip singoli, definendo le nozioni di
insieme rilevante di attrattori e descrivendone le proprieta di rete.
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1. Introduzione

La biologia sintetica ¢ una disciplina emergente [1,2] che ha frai
suoi principali obbiettivi sintesi di strutture cellulari semplificate che
possono essere considerate viventi secondo una definizione minimale di
organismo vivente (minimal cell) [3]. Affinché una struttura supramole-
colare possa essere considerata vivente essa deve perpetuarsi in un re-
gime stazionario di continua sintesi e ricambio dei propri costituenti
(self-mantainance) ed eventualmente crescere e riprodursi (self-
reproduction) come effetto del proprio metabolismo. La possibilita di
un comportamento evolutivo (evolvability) € invece una prerogativa piit
di una popolazione di organismi che di un singolo individuo e pu0 esse-
re espletata solo attraverso un meccanismo di selezione darwiniana
mediante trasmissione di informazione dalla cellula madre alla figlia
con una certa percentuale di errore.

In questo contesto ¢ stato recentemente introdotto un modello teo-
rico di cellula minima concettualmente molto semplice che ¢ la ribocel-
lula[4]. Essa ¢ costituita da una vescicola lipidica al cui interno sono
presenti due ipotetici ribozimi: uno (RNA- Polimerasi)in grado di cata-
lizzare la polimerizzazione dei ribozimi stessi partendo da un filamento
di RNA che funge da stampo e dai nucleotidi, ’altro(RNA-Sintasi), in-
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vece, responsabile della sintesi dei lipidi di membrana a partire da mo-
lecole precursori (Figura 1). In un ambiente di reazione ricco di nucle-
otidi e precursori lipidici, la ribocellula potrebbe mostrare proprieta di
auto-mantenimento, auto-riproduzione ed evoluzione.

Figura 1 - Rappresentazione grafica del metabolismo della ribocellula: i proces-
si di trasporto attraverso la membrana sono rappresentati da linee tratteggiate,
le reazioni da linee solide.

Sebbene quindi la Ribocellula sia al momento soltanto un modello
ipotetico di cellula vivente, lo studio in silico di questo sistema ¢ volto
alla definizione dei range di efficienza che 'RNA-Polimerasi e 'RNA-
Sintasi devono esibire per poter osservare l’istaurarsi di un regime di
auto-mantenimento e auto-replicazione quando accoppiati con la di-
namica delle membrane lipidiche. In particolare verra investigata la
possibilita che si instauri una sincronizzazione fra i processi di duplica-
zione della membrana e del genoma minimo della Ribocella.
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2. Il modello cinetico

Il modello cinetico utilizzato per descrivere il comportamento di-
namico di una vescicola lipidica ¢ in accordo con un modello recente-
mente proposto per vescicole reagenti [5] che ¢ stato applicato in simu-
lazione di processi competitivi [6,7] di vescicole acido oleico e POPC [6,
9]. In questo lavoro, pero, ’evoluzione temporale & descritta con un ap-
proccio deterministico, anzicche stocastico, assumendo che tutte le ve-
scicole abbiano in media lo stesso comportamento temporale.

2.1 La vescicola lipidica

La vescicola viene trattata come un reattore a volume variabile /-
che, attraverso la sua membrana, scambia acqua con I’esterno sotto un
gradiente di pressione osmotica. La superficie della membrana S|, ¢, in-
vece, in equilibrio con le molecole di lipide presenti nell’ambiente ac-
quoso grazie a rapidi processi di associazione e rilascio. In presenza del-
la sintesi di nuove molecole di lipide queste vengono rapidamente as-
sorbite per ripristinare la condizione di equilibrio facendo aumentare la
superficie della bilayer. Lo stato della membrana pud essere, quindi,
monitorato attraverso la superficie ridotta: ® =S, /(36zV.)"". Per una
vescicola perfettamente sferica risultera® =1, mentre ® <1 se I’aggre-
gato lipidico risulta rigonfiato ed in uno stato ditensione elastica che
puo portarlo a scoppiare (crisi osmotica). Tale fenomeno puo capitare
al di sotto di un certo valore di tolleranza: ® <1-¢, sperimentalmente
determinabile per differenti tipi di lipide (as esempio per ’acido oleico
£=0.21[6,9]). Se ® >1 la vescicola ¢ ripiegata e puo andare incontro
a un processo di divisione. In questo lavoro assumeremo che una divi-
sione spontanea avviene ogni qual volta sia possibile formare due vesci-
cole figlie entrambe sferiche, ossia se ® =3/2.

Attraverso la membrana sono anche possibili processi di trasporto
di substrati guidati dal gradiente di concentrazione. Per semplicita si ¢
assunto che la variazione di concentrazione avvenga solo a cavallo della
membrana lipidica e che sia il volume acquoso interno che ’ambiente
esterno siano omogenei.

2.2 Il metabolismo interno

Il meccanismo cinetico proposto per la Ribocellula ¢ riportato in
Figura 2. Entrambe le coppie di filamenti di RNA danno vita ad una
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reazione di associazione reversibile (1) che porta alla formazione di un
dimero. Tale equilibrio, dipendente fortemente dalla temperatura, ¢
fortemente spostato dalla parte della forma associata.

T+T'—f{#TT'

) ST (1)
R+R —kM RR'

SR

R+S — R@S

R@SS' + B,., —%1 5 R@SS',,, +W (2)
R@S,S', —=—>R +SS'
S=R,R"T,T"
P+T —> T+L+W (3)

Figura 2: Schema cinetico del metabolismo interno della ribocellula: (1) asso-
ciazione reversibile dei filamneti di RNA-Polimerase (R) e RNA-Sintase (T)
con i rispettivi filamenti complementari R’ e T’; (2) ciclo catalitico della replica-
zione degli strand di RNA; (3) conversione del precursore P nel Lipide di
membrana L catalizzata dal ribozima T.

La replicazione degli strand di RNA, ¢ catalizzata dal ribozima Po-
limearsi R secondo gli stadi (2), in parentesi. Il ciclo inizia con R che si
lega a un stampo S, disponibile in forma monomerica, portando alla
formazione del complesso R@S. Tale complesso dara inizio alla polime-
rizazione del filamento coniugato S’, mediane accopiamente delle basi
complementari e liberando il sottoprodotto W. Quando lo strand S’ ¢
stato duplicato completamente, il ribozima Polimerasi libera il dimero.
Per poter ottenere duplicare il “genoma” il ciclo catalitico dovra opera-
re su tutti e 4 i filamenti di RNA almeno una volta. Va inoltre sottoli-
neato come, affinché cio sia possibile devono essere presenti contempo-
raneamente almeno 3 filamenti: necessariamente R, e un filamento T o
T’ e un secondo R o R’.

In fine, la reazione (3) ¢ la conversione del precursore P nel lipide L
catalizzata dal ribozima T.
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2.3 Il vettore di stato e il sistema ODE

Lo stato del Ribocella & descritto dal vettore:

x (t) = (nf,nf,ni,n[’, Vy.)
dove n° e n' sono i numeri medi di molecole delle specie X; (i=1,2
...N)contenute nel core acquoso e di lipide nella membrana, mentre V.
rappresenta il volume acquoso. La superficie della membrana & data da
S, =a,n; /2, dove a,. rappresenta I’area della testa del lipide e 1/2 tie-
ne conto del doppio strato della membrana. Il sistema di equazioni dif-
ferenziali da risolvere ¢ quindi dato da:

dLiC—NVi(b —a )r +PS [X]EX— ;.
dl AT C e i.p ip ) p i~ i NAVC
i=L2.N
dn’' nt .
a = in™~ u £ _koulnz

dr N V.

dV C Ex

d tC = Rvater S/l (C - C )

dove N, numero di Avogadro, R numero di reazione del metabolismo
interno, b e a matrici dei coefficienti stechiometrici [10], P, e Py, perme-
abilita rispettivamente della specie X; e dell’acqua, [X;]** concentrazio-
ne acquosa esterna, r, velocita di reazione dello stadio metabolico p-
esimo:

a;,

"o :kpﬂ(”f/(NAVC))

J=1

con k, costante cinetica di reazione. C¢ e C* rappresentano la concen-
trazione totale interna ed esterna di tutte le specie. Le concentrazioni
esterne [X;]™ sono assunte costanti nel tempo per tutte le specie, cosi
come C*. Poiché tutte le specie intermedie R@SS’, vengono considera-
te esplicitamente, il numero di equazioni differenziali nel sistema ¢
strettamente dipendente dalla lunghezza dei ribozimi utilizzati. E’ stato,
quindi, realizzato un programma MATLAB: RIBOCEL, per la costru-
zione del sistema ODE e per la sua risoluzione numerica sulla base del-
la sequenza dei ribozimi R e T ipotizzati. Questo programma ¢ stato u-
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tilizzato per risolvere numericamente il sistema ODE mediante tutti gli
algoritmi numerici implementati in MATLAB imponendo i seguenti
vincoli:

n° >0 (i=1,2,..N)

<2

Nel caso in cui si verifichi che @ >3/2 la vescicola subisce una divi-
sione in due figlie identiche e tutte le variabili di stato del sistema ven-
gono, quindi, dimezzate. Negli altri casi il calcolo viene fermato, o per-
ché ¢ avvenuta una crisi osmotica ® <1-¢, 0 perché si ¢ raggiunto uno
stato fisicamente non significativo.

A
S

l-¢

Tabella 1: Costanti Cinetiche e Permeabilita della Ribocellula

Cfmst.antl Valori Descrizione

Cinetiche
keo[s'M] 8.8:10° Formazione RR’ ¢ TT’ [11]
kg[s] 2.2:10° Dissociazione RR’ e TT” [11]
Kras[s'M] 53210° | Formazione R@R/R’ ¢ R@T/T’ [14]

Dissociazione Complessi R@RR’

Krass[s'] 9910° | TR eTT P [14]
kg[s'™M1] 0,113 Polimerizzazione Nucleotide [14]
k, [s'MT] 0,017 Costante di Formazione Lipide [12]
k. [dm’s’] 7610% Costante di associazione del lipi- [9]

de alla membrana

Costante di rilascio del lipide dal-
la membrana

Koy [dm*s™] 7.6:10°

IE:;?:GEIS? Valori Descrizione
P, 0.42 Permeabilita Precursore Lipide
P,=P,=P=Pq 0.0019 Permeabilita Nucleotidi [14]
Py=P;=Py 0.0 Permebilita W, T, T", Re R’
P, 1.0-10° Permeabilita acqua [13]
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2.4 Costanti Cinetiche e permeabilita

In Tabella 1 sono mostrati i valori di tutte le costanti cinetiche e
delle permeabilita utilizzati in questo lavoro insieme con i riferimenti
da cui sono stati derivati.

I due ribozimi sono assunti entrambi lunghi 20 nucleotidi (numero
di basi minimo per una conformazione ripiegata) con una sequenza di
basi casuale, e con un comportamento cinetico simile. Le costanti cine-
tiche di formazione kg e dissociazione kg di entrambi i dimeri (S=R e
T) sono state poste uguali ai valori determinati per una sequenza di 10
nucleotidi [11] .

12

Volume nm?
N
(o] o

(o]

tempo(s)

1.4

09 1 1 1
0 0.5 1 1.5

tempo(s)

=

2.5 3

Figura 3: Evoluzione temporale della Ribocella nel primo anno di vita. Sono ri-
portati: in alto il volume interno (le linee verticali rappresentano i tempi di divi-
sione), in basso la superficie ridotta (la linea orizzontale rappresenta la condi-

zione di divisione @ =2").
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Le costanti cinetiche sia per la formazione dei complessi R@S che
di dissociazione dei complessi R@SS’ (S=R, R’, T e T’) sono state poste
uguali a quelle misurate per ’enzima umano 8 Polimerasi [14] rispetti-
vamente per ’associazione con un singolo strand di DNA e per la dis-
sociazione da un dimero.

x 10° Tempi di Divisione
8 T T T
g 6r .
Ke]
L
=
«D
S 4r 7
2 w

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
N. generazioni

Figura 4: Evoluzione temporale della Ribocella: andamento dei tempi di divi-

sione contro il numero di generazioni. Il tempo di divisione si attesta su 26.6
giorni

150

100

50

N° T+T'+ 2TT'
N° R+R'+ 2RR'

Figura 5: Evoluzione temporale della Ribocella: andamento della popolazione
dei Ribozimi nel tempo, le linee trattegiate verticali indicano i tempi di divisio-
ne.
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La costante cinetica per la sintesi catalitica del lipide ¢ stata assunta
unguale a quella della reazione di splicing, catalizzata dal ribozima
Hammerhead [12].

Il comportamento cinetico dei differenti Nucleotidi ¢ stato conside-
rato lo stesso (pur manenendoli differenziati) e a k; ¢ stato assegnato il
valore ottentuto da dati sperimentali [14]. Dallo stesso lavoro & stata
anche recavata la permeabilita dei nucleotidi, mentre la membrana ¢
stata assunta impermeabile al materiale genetico. Le costanti cinetiche
di scambio del lipide sono prese da un lavoro precedente [9].

Gli unici parametri cinetici assegati arbitrariamente sono la perme-
abilita del sottoprodotto W posta uguale a zero (compatibile con
I'ipotesi di una specie carica) e quella del precursore, il cui valore pero,
¢ paragonabile a quello riportato per diversi composti organici (p.e:
’arabitolo) nel caso di membrane di acido oleico [13].

3. Risultati

I calcoli sono stati effettuati per una vescicola di acido oleico (area
della testa o, =0.3nm? tolleranza osmotica £=0.21, spessore membrana
4.0nm), inizialemente sferica ((D = 1) con raggio 50nm, in cui si ¢ suppo-
sto che al tempo zero fossero presenti solo i due dimeri RR’ e TT":
[RR'; =[TT"s =3.6uM . Le concentrazioni interne ed esterne di tutti i
nucleotidi sono state poste uguali al valore 500uM (in analogia con un
esperimento di duplicazione autocatalitica del DNA [14]) come anche
quella del precursore P, mentre la concentrazione del sottoprodotto
della condensazione W ¢& stata posta uguale a zero e quella del lipide
uguale al valore di equilibrio [L]; =[L]," = 66.7uM [9]. 0.3M ¢ la di
osmoliti inerti. Tutte le concentrazioni esterne sono state assunte co-
stanti grazie ad un continuo flusso di substrati dall’esterno. Al tempo
zero, quindi, la vescicola ¢ stata posta in una condizione di perfetto bi-
lanciamento osmotico (C°=C*).

La Figura 3 mostra I’evoluzione temporale della Ribocella in una
finestra di un anno mostrando come si instauri un regime ciclico di fasi
di crescita e divisione cellulare. Dopo una decina di generazioni, questo
regime raggiunge una condizione di stazionarieta in cui la ribocellula
raddoppia il suo contenuto e le sue dimensioni durante la fase di cresci-
ta, ma genera sempre due cellule figlie sferiche di raggio pari a circa
110nm. Il grafico in Figura 4 riporta, invece I’andamento dell’ intervallo
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temporale fra due divisioni successive, in un arco di 20 generazioni, mo-
strando come esso si stabilizzi intorno al valore di 26.6 giorni.

Le popolazioni medie dei ribozimi sono riportate nell’arco delle
prime 20 generazioni in Figura 5. Alla fine del ciclo di crescita il nume-
ro totale di entrambi Ribozimi R/R’e T/T” raddoppia e, al raggiungi-
mento del regime di duplicazione stazionario, tale numero, dopo ogni
divisione, rimane costantemente uguale rispettivamente a 20 e 59 unita
mostrando un comportamento perfettamente sincronizzato con quello
della membrana. La differenza osservata delle due popolazioni va a-
scritta alla minore disponibilita dei filamenti R a fungere da stampo es-
sendo coinvolti come catalizzarori.

4. Conclusioni

In questo lavoro ¢ stato presentato un modello cinetico per la ribo-
cellula, un prototipo ipotetico di cellula minima, al fine di studiarne il
comportamento temporale sulla base di valori delle costanti cinetiche e
delle permeabilita assegati da dati riportati in letteratura. Sebbene que-
sto studio sia tuttora in corso e richieda un maggiore approfondimento
della dipendenza del comportamento temporale della ribocellula da pa-
rametri cinetici e strutturali (lunghezza dei ribozimi, dimensione della
vescicola, ecc.), pur tuttavia esso mostra, in via preliminare, che una sin-
cronizzazione fra la duplicazione del genoma e la riproduzione della
membrana ¢ possibile, all’interno delle approssimazioni utilizzate.
L’elevato valore del tempo di divisione ottenuto: 26.6 giorni, va essen-
zialmente ascritto al basso valore utilizzato per la costante di dissocia-
zione kg, relativa alla dissociazione di un dimero di RNA a temperatura
ambiente [11]. Infatti, un aumento della temperatura di lavoro potreb-
be aumentare di molto I’efficienza della riproduzione come mostrato
recentemente dal processo di replicazione auto-catalizzata di filamenti
di RNA[15] la cui concentrazione in soluzione aumenta di 25 volte ogni
5 ore ad una temperatura di 42°C.
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Abstract In questo lavoro viene presentato un modello computazionale
di un fenomeno sociale fondamentale nello studio del comportamento
animale: il foraging. Lo scopo di questo lavoro &, da una parte, testare
la validita del modello proposto confrontandolo con un altro modello
esistente, quello del flocking; dall'altra, cercare di capire se il modello
puo fornire indicazioni utili nello studio delle dimensioni del gruppo in
alcune specie di mammiferi sociali carnivori.

Parole chiave: foraging, etologia artificiale, swarm intelligence

1. Optimal Foraging Theory

La Foraging Theory ¢ una branca della behavioral ecology che
studia il comportamento di foraging degli animali in risposta ad un am-
biente (pilt 0 meno) complesso nel quale essi vivono. La Optimal Fora-
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ging Theory (OFT) (vedi [4][S]) € una versione raffinata di questa teo-

ria che prevede che gli animali debbano trovare, catturare e consumare

il cibo pil calorico, impiegando il minor tempo possibile.
Essenzialmente esistono tre principali versioni della OFT:

e l'optimal diet model che descrive il comportamento di un forager
che si imbatte in differenti tipi di prede e deve decidere quale attac-
care;

e la patch selection theory che descrive il comportamento di un fora-
ger la cui preda ¢ concentrata in piccole aree lontane l'una dall'altra
in maniera che il forager deve spendere una quantita significativa di
tempo (e di energia) per spostarsi dall'una all'altra;

e la central place foraging theory che descrive il comportamento di un
forager che deve ritornare in un particolare posto (tipicamente sem-
pre lo stesso) per consumare il proprio cibo o per farlo consumare
alla propria prole.

Il settore di ricerca che si occupa di sviluppare modelli di comporta-
menti legati al foraging e all'hunting (la caccia) ha una lunga e consoli-
data tradizione ed opera da piu di trent'anni (si vedano, ad esempio,

(2131819

2. Particle Swarm Optimization (PSO) Vs il nostro Modello
2.1 PSO

Il nostro modello, realizzato utilizzando NetLogo ([22]), & forte-
mente ispirato all'algoritmo di PSO.

L'algoritmo PSO ¢ un algoritmo di ottimizzazione stocastico basato
su popolazione che deriva dall'Evolutionary Optmization (EO). L'ob-
biettivo dell'EO ¢ quello di determinare i valori per i parametri o per le
variabili di stato di un modello che forniscano la migliore soluzione
possibile ad una predefinita funzione costo o obbiettivo, o ad un set di
funzioni, nel <caso di due o pit obbiettivi concorrenti
([12][10][6][20][13]).

Numerosi approcci sono stati proposti per trovare in maniera effi-
ciente i) le migliori soluzioni a problemi con funzione mono-obbiettivo
e ii) soluzioni Pareto-ottimali a problemi complessi di ottimizzazione
multi-obbiettivo. In particolare, gli algoritmi evolutivi si sono dimostrati
un potente approccio nel risolvere problemi di ricerca e ottimizzazione
che considerassero obbiettivi multipli in conflitto fra loro.
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Anche se la classe dei problemi di ottimizzazione multi-obbiettivo ¢
stata investigata sufficientemente (vedi [19][15]), gli algoritmi evolutivi
oggi disponibili tipicamente implementano un singolo algoritmo per
I'evoluzione della popolazione. Tuttavia, le teorie esistenti (vedi
[23][24]) e gli esperimenti numerici hanno dimostrato che ¢ impossibile
sviluppare un singolo algoritmo per 1'evoluzione della popolazione che
sia sempre efficiente per un set di diversi problemi di ottimizzazione.
Cosi, negli ultimi anni sono stati proposti algoritmi memetici (anche
chiamati algoritmi genetici ibridi) per aumentare 1'efficienza degli algo-
ritmi di ottimizzazione basati su popolazione. Questi metodi si ispirano
ai modelli di adattamento nei sistemi naturali e utilizzano algoritmi ge-
netici per l'esplorazione globale dello spazio della ricerca combinandoli
con euristiche locali per lo sfruttamento delle aree piu promettenti.

La versione originale del PSO ¢ stata introdotta da Kennedy et al.
(vedi [7][16]); nel PSO (vedi anche [17][18]) uno swarm (sciame) di par-
ticelle si muove nello spazio n-dimensionale delle soluzioni di un pro-
blema (multi-obbiettivo), cercando di trovare la soluzione migliore.

Questo algoritmo puo essere utilizzato per modellare e prevedere il
comportamento sociale in presenza di differenti obbiettivi. Lo swarm ¢
generalmente modellato da particelle dotate di una posizione ed una
velocita in uno spazio multidimensionale. Queste particelle “volano” in
questo iperspazio ed hanno due principali capacita cognitive (molto
semplici): i) hanno memoria della propria migliore posizione; ii) sono a
conoscenza della posizione migliore in assoluto e di quella migiore ri-
spetto alle particelle vicine. I membri dello swarm si comunicano l'uno
con l'altro istantaneamente le posizioni ed aggiustano la propria posi-
zione e velocita in conseguenza di tali informazioni.

In questo modo, una particella possiede le seguenti informazioni:

e un best globale che & noto ad ogni particella ed ¢ aggiornato imme-
diatamente ogni volta che una nuova posizione migliore viene trova-
ta da una qualsiasi delle particelle nello swarm;

e un best locale che si riferisce alla migliore soluzione trovata dalla
singola particella;

e un best dei vicini che la particella ottiene comunicando con un sot-
toinsieme dello swarm.

Per realizzare un modello di comportamento di foraging il tradizionale
algoritmo Particle Swarm Optimization (PSO) presenta dei limiti che
non ne permettono 1'utilizzo. Il modello che presentiamo cerca di supe-
rare questi limiti e di cogliere gli elementi fondamentali che contribui-
scono all'emergenza del comportamento sociale in questione, sotto cer-
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te condizioni; per verificare la bonta del modello abbiamo confrontato i
nostri risultati con quelli ottenuti con un tradizionale algoritmo di flo-
cking.

2.2 Il Nostro Modello

Anche nel nostro modello gli agenti (le particelle) hanno:

e una informazione locale (che deriva dalla loro percezione dell'am-
biente) e

e una informazione (indiretta) che deriva dai vicini (prodotta dall'in-
terazione con gli altri agenti);

e inoltre essi cambiano la loro posizione e velocita in base alle infor-
mazioni che ricevono.

Tuttavia, nel nostro modello non esiste alcuna informazione relati-
va ad un best globale: d'altro canto, assumendo che nel nostro mondo
simulato non esista una differenza qualitativa fra una unita di cibo e
l'altra, non ha senso parlare di best globale. Nel nostro modello esisto-
no delle unita di cibo, qualitativamente uguali fra loro, che vengono
distribuite nell'ambiente in modo tale da formare poche isole ricche di
cibo (come nella OFT e pill precisamente nella sua accezione di patch
selection theory).

Inoltre abbiamo implementato una protoforma di comunicazione:
gli agenti si scambiano dei segnali quando trovano una fonte di cibo e
questi segnali si propagano nell'ambiente (degradandosi nell'intensita)
come delle onde acustiche.

Un classico algoritmo di PSO non ¢ utile a modellare il fenomeno
di nostro interesse perche:

1) nel comportamento di foraging in esame (patch selection theory) non
ha senso parlare di best globale;

2) inoltre, in un tale comportamento sociale & poco plausibile parlare
di informazione istantanea (come quella modellata dal PSO).

Per sopperire a questi due principali limiti del PSO, nel nostro mo-
dello non ¢ presente alcuna informazione relativa al best globale e vie-
ne implementata una forma di comunicazione stigmergica fisicamente
plausibile.

Il mondo ¢ costituito da una griglia toroidale bidimensionale sulla
quale si muovono gli agenti.
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Il task degli agenti (robots simulati, vedi [11][14]) & quello di esplo-
rare il mondo per trovare tutte le unita di cibo disponibili nel minor
tempo possibile. Ciascun agente ¢ caratterizzato da alcune proprieta
individuali: una velocita vl (di base); una velocita v2 (minore di v1, da
adottare in una area dove ¢ presente del cibo); una direzione; una velo-
cita di rotazione (relativa a quanto bruscamente 1'agente cambia dire-
zione); un flag che indica che l'agente si trova in una area particolare
(dove ¢ presente del cibo).

Nel modello inoltre sono presenti delle semplici regole che contri-
buiscono a determinare il comportamento degli agenti:

i) se un agente A & vicino ad un agente B, entrambi cambiano la pro-
pria direzione in modo da allontanarsi il pilt possibile 1'uno dall'al-
tro;

ii) quando un agente trova del cibo, cambia la propria velocita (da vl a
v2)e

iii) cambia la propria direzione in modo da effettuare movimenti piit
circolari,

iv) emettendo un segnale che si propaga nell'ambiente come un'onda
acustica.

v) Quando un agente riceve un segnale (che puo essere il risultato del-
la somma di segnali differenti), cerca di seguire il gradiente del se-
gnale.

Quando un agente trova del
cibo emette un segnale che pud
essere percepito dagli altri agenti

Figura 1. L'interfaccia grafica del simulatore. Gli agenti, i piccoli robots azzurri,
si muovono nell'ambiente alla ricerca del cibo (quadratini marroni). Quando un
agente trova una unita di cibo, emette un segnale che si propaga nell'ambiente
(dentro il cerchio tratteggiato).
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Nel nostro modello (vedi Figura 1) il segnale & differente dal segna-
le chimico emesso dalle termiti per segnalare agli altri membri della
colonia la presenza di una fonte di cibo (vedi [21]); anche nel nostro
modello il segnale ¢ soggetto ad evaporazione (come nel caso delle
termiti), ma (a) si propaga nell'embiente in modo concentrico rispetto
all'origine dell'emissione e non viene depositato nell'ambiente sotto
forma di traccia e (b) ciascun segnale pud essere sommato ad altri se-
gnali prodotti in altre parti del mondo; (c) inoltre il segnale viene emes-
so solo se l'agente modifica la propria velocita.

Una volta che il segnale viene emesso, gli agenti possono seguire il
gradiente del segnale (ottenedo informazione indiretta sulla posizione
della sorgente di cibo).

3. Risultati delle Simulazioni

Per verificare la bonta dei risultati ottenuti utilizzando il nostro
modello, abbiamo deciso di confrontarli con quelli ottenuti con un clas-
sico modello di flocking, gia utilizzato per modellare comportamenti di
foraging ([9]) e pil plausibile di un tradizionale PSO.
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Figura 2a. Risultati del flocking
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Figura 2b. Risultati del nostro modello

Figure 2a e 2b. Nelle figure 2a e 2b ¢ rappresentata la superficie delle risposte
(espresse in termini di tempo impiegato per trovare tutte le unita di cibo) nel
caso del modello di flocking (2a) e in quello del nostro modello (2b) in cui ab-
biamo fatto variare il numero di agenti e di unita di cibo molto lentamente (da
10 a 100 con step di 1) utilizzando singoli run.

Come si puo notare nelle Figure 2a e 2b il tempo impiegato per tro-
vare tutte le unita di cibo € diverso nei due casi. La zona che presenta
maggiori differenze ¢ quella relativa ai risultati ottenuti simulando un
mondo popolato da poche decine di agenti. In particolare con il nostro
modello (Figura 2b) si ottengono risultati migliori soprattutto nella zo-
na pochi agenti-poche unita di cibo.

La Figura 3 conferma questi stessi risultati anche nel caso di un ap-
proccio multirun. Come possiamo vedere il nostro modello anche in
questo caso risulta essere piu efficiente del flocking, dati pochi agenti
(10) ed indipendentemente dalle unita di cibo presenti.
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Figura 3. Le linee continue rappresentano i risultati ottenuti dal nostro model-
lo. Le linee tratteggiate rappresentano i risultati ottenuti da un tradizionale
algoritmo di flocking. Il nostro modello presrnta prestazioni migliore (minor
tempo impiegato per trovare tutte le unita di cibo) quando il gruppo & compo-
sto da pochi agenti (10) per ognuna delle condizioni sperimentali relative alle
unita di cibo (10, 30, 50); in questo caso abbiamo fatto variare in maniera pill
brusca il numero degli agenti (da 10 a 30 con step di 10) e quello di unita di cibo
presenti nel mondo (da 10 a 50 con step di 20), e ripetuto le simulazioni con lo
stesso set di parametri per diversi runs (20); quindi abbiamo preso i valori medi.

4. Conclusioni

I risultati ottenuti con entrambi gli approcci sono particolarmente
interessanti date certe condizioni.

Infatti, sopra una certa soglia relativa al numero di agenti (# agenti
> 30), i due modelli (il nostro e quello di flocking) risultano sostanzial-
mente equivalenti.

I risultati interessanti si ottengono, quindi, simulando un mondo in
cui pochi agenti (poche decine) devono trovare il cibo sparso a macchia
di leopardo nell'ambiente.

Questo risultato, seppur preliminare, sembra fornire incoraggianti
indicazioni rispetto a quello che avviene in natura per i grandi mammi-
feri carnivori (come lupi e leoni), che si organizzano rispettivamente in
gruppi (pack per i lupi e pride per i leoni) di massimo 10 e 30 individui.
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Pensiamo che le dinamiche di foraging nelle popolazioni di mammi-
feri carnivori possano essere studiate utilizzando il nostro modello in
modo utile poiche esso considera apprendimento individuale, appren-
dimento collettivo e velocita e tutti questi elementi sono sicuramente
importanti nei comportamenti di foraging in natura.

Al di la delle specifiche strategie di caccia adottate dagli animali, il

modello sembra cogliere alcune caratteristiche (derivanti da pressioni
evolutive) che hanno portato determinate specie ad organizzarsi so-
cialmente in gruppi di piccole dimensioni.
Futuri studi orientati all'implementazione di strutture sociali (come
gerarchie e presenza di un maschio alfa) ed abilita cognitive pili com-
plesse (come vere e proprie strategie predatorie) potranno fornire ulte-
riori elementi circa l'utilita del modello proposto.
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1. Introduzione

Il continuo miglioramento nel campo delle tecnologie di comunica-
zione ed il relativo aumento nella richiesta di connessioni ha comporta-
to lo sviluppo massiccio di reti di calcolatori con fili e senza fili. Queste
reti sono caratterizzate dal fatto di essere grandi o molto grandi, forte-
mente eterogenee dal punto di vista delle tecnologie di comunicazione,
dei protocolli e dei servizi ed estremamente dinamiche a causa della va-
riabilita della topologia, delle condizioni di traffico e del numero di u-
tenti e servizi richiesti istante per istante. Tutto cid ha reso necessario
che gestione, controllo e fornitura di servizi diventassero di tipo ‘intelli-
gente’ ed ‘autonomino’, tanto da implicare la definizione di nuovi pro-
tocolli ed architetture di rete.

In questo contesto particolare importanza ha assunto il routing che
deve mantenere il passo con la complessita, I’eterogeneita e la dinamici-
ta delle reti, scegliendo il miglior cammino tra due host qualsiasi in ma-
niera autonomica, distribuita e dinamica sulla base della costante evo-
luzione dello stato della rete.

La letteratura nel campo del routing & molto ampia poiché gli algo-
ritmi relativi hanno seguito una vita parallela allo sviluppo della tecno-
logia delle reti e all’evoluzione della domanda da parte degli utenti. In-
torno agli anni 90 sono stati presentati i primi algoritmi ispirati da pro-
cessi osservati nelle societa di insetti. Queste ultime, infatti, sono carat-
terizzate dalla presenza di un insieme di unita distribuite, autonome e
minimaliste che, attraverso interazioni locali si auto-organizzano, per
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produrre un comportamento complessivo del sistema intelligente, adat-
tabile ai cambiamenti dell’ambiente esterno, robusto rispetto a possibili
danneggiamenti o perdite di unita, e fortemente scalabile a causa della
modularita e dell’organizzazione distribuita. Tra le varie reti di calcola-
tori, che presentano caratteristiche equivalenti e, al contempo, benefi-
ciano fortemente di algoritmi di routing basati su un numero molto alto
di controllori autonomi e completamente distribuiti, saranno in questo
lavoro considerate le MANET (Mobile Ad Hoc Networks).

2. MANET

Le reti mobili senza fili appartengono a due classi distinte [1]:
quella delle infrastrutturate, con gateways fissi e cablati, e quella delle
non-infrastrutturate, le cosiddette reti ad hoc. Le prime funzionano con
l’ausilio di una stazione di base: un’unita mobile si connette e comunica
con la stazione di base pill vicina all’interno del suo raggio di comunica-
zione cosicche, quando, essa si sposta ¢ necessario un handoff con
un’altra stazione di base affinche il processo di comunicazione possa
continuare senza interruzioni. Le seconde non hanno routers fissi; tutti i
nodi si possono muovere e si possono connettere arbitrariamente. Ogni
nodo in una MANET non solo si comporta come host, ma anche come
un router che trova e mantiene rotte verso tutti gli altri nodi della rete.
Le MANET, a causa della mobilita dei nodi, si auto-organizzano e au-
to-configurano di volta in volta che la struttura della rete cambia; i nodi
utilizzano lo stesso canale ad accesso casuale senza fili cooperando per
realizzare un inoltro multihop. Data la mancanza di una infrastruttura
di supporto e la possibilita di inoltro verso un host di destinazione, che
¢ fuori del range del nodo sorgente, ¢ sempre necessaria una procedura
di routing per trovare un cammino attraverso cui inoltrare in maniera
appropriata i pacchetti tra il nodo sorgente e quello destinazione. I pro-
blemi piu consistenti che il routing nelle MANET presenta possono es-
sere sintetizzati come segue.

‘Collegamenti asimmetrici’: la maggior parte delle reti cablate lavo-
ra con collegamenti simmetrici che sono sempre fissi. Cio non vale nelle
reti ad-hoc poiché i nodi sono mobili e cambiano continuamente la
propria posizione nella rete causando situazioni problematiche quando,
ad esempio, un nodo A invia un segnale ad un nodo B senza informa-
zione alcuna sulla connessione nella direzione inversa.
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‘Sovraccarico nelle tavole di routing’: dato I’alto tasso di mobilita
dei nodi, le tavole di routing restano spesso sovraccaricate da rotte ob-
solete.

‘Interferenza’: a causa dei collegamenti altamente variabili in fun-
zione delle carattteristiche della trasmissione, ogni trasmissione puo in-
terferire con un’altra e ogni nodo puo ascoltare trasmissioni di altri no-
di corrompendo I’intero processo di comunicazione.

‘Dinamicita della topologia’: poiché cambiano molto velocemente
sia la posizione del nodo che le caratteristiche del mezzo di trasmissio-
ne, le tavole di routing devono tener conto di questi cambiamenti ed i
relativi algoritmi di routing si devono riadattare. Valga ad esempio il
fatto che nelle reti cablate I’aggiornamento delle tavole di routing av-
viene tipicamente ogni 30 secondi, laddove nelle MANET la frequenza
di aggiornamento diventa notevolmente piu alta.

3. Protocolli di Routing per MANET Ispirati da Colonie di Formiche

I comportamenti di classi di intelligenze collettive, quali api e for-
miche, sono stati massicciamente utilizzati nella progettazione di algo-
ritmi per MANET poiché essi garantiscono vantaggi come scalabilita,
tolleranza ai guasti, adattivita, velocita, modularita, autonomia e paral-
lelismo. Piu precisamente, sono state utilizzate la capacita delle colonie
di formiche di scoprire i cammini piu corti tra il proprio nido e le sor-
genti di cibo e le strategie di comunicazione e gestione delle scorte a-
dottate dalle api negli alveari.

Per cio che concerne le colonie di formiche, € stato osservato che,
mentre esse sono in movimento alla ricerca di cibo, lasciano sul proprio
sentiero tracce di feromone e, ad ogni passo, decidono localmente di
avanzare verso le zone adiacenti segnate da una maggiore intesita di fe-
romone. I cammini piu corti tra il nido e la sorgente di cibo possono es-
sere completati piu velocemente e piu frequentemente da formiche che
vanno avanti e indietro, aumentando in questo modo l'intensita di fe-
romone. Questi cammini attraggono nel tempo una quantita di formi-
che sempre maggiore, che a loro volta, aumentano i livelli di feromone
su quei cammini fino a che non si converge alla situazione in cui la
maggioranza delle formiche si trova sul cammino piu breve. L’intensita
locale del feromone codifica una misura di bonta spazialmente distri-
buita che ¢ associata localmente ad ogni decisione di movimento. Essa ¢
il risultato del campionamento ripetuto e concorrente che le formiche
effettuano del territorio; in effetti, essa ¢ il risultato di un processo col-
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lettivo di rinforzo dell’apprendimento che avviene a livello dell’intera
colonia. Questa forma di apprendimento e controllo distribuito, basato
sulla comunicazione indiretta tra gli agenti (le formiche), che localmen-
te modificano I’ambiente e reagiscono a queste modificazioni portando
ad una fase di coordinazione globale delle azioni degli agenti, ¢ nota
come ‘stigmergia’. La coordinazione stigmergica ¢ uno degli strumenti
fondamentali per ottenere comportamenti auto-organizzanti non solo
nelle colonie di formiche, ma anche in altri sistemi sociali. Quando ¢
presente la stigmergia i protocolli del sistema giocano un ruolo predo-
minante rispetto agli agenti stessi, che possono essere relativamente
molto semplici. Un buon modello stigmergico fornisce robustezza, sca-
labilita ed evolvibilita.

La capacita delle colonie di formiche di risolvere problemi di cam-
mino minimo in maniera distribuita, usando un numero di agenti mini-
malisti e una comunicazione stigmergica mediata dal feromone, ha pro-
dotto la meta-euristica ACO (Ant Colony Optimization) utilizzata per
la soluzione generalizzata e distribuita dei problemi di cammino mini-
mo su grafi e, quindi, su reti. Le caratteristiche della meta-euristica
ACO sono: costruzione di un cammino attraverso un sistema distribuito
di agenti leggeri, uso di una strategia di decisione stocastica per costrui-
re incrementalmente un cammino da un agente che si sposta passo do-
po passo da un nodo del grafo ad un nodo adiacente, comunicazione
stigmergica tra gli agenti attraverso variabili locali al nodo (variabili del
feromone), apprendimento collettivo stigmergico delle variabili di fe-
romone, che codificano la qualita attesa di ciascuna decisione sul pros-
simo nodo da includere nel cammino che si sta costruendo.

L’applicazione della meta-euristica ACO al routing sulle MANET
deriva immediatamente dal fatto che la definizione di cammini di rou-
ting ottimali in un ambiente di rete pud essere configurata come una
particolare istanza del problema del cammino piu corto dove i pesi de-
gli archi sono valori dinamici che dipendono dalla larghezza di banda,
dal ritardo di propagazione e dal traffico in input [2, 3].

4. Protocolli di Routing per MANET Ispirati da Colonie di Api

Pit recentemente, anche le colonie di api sono state oggetto di stu-
dio come potenziale sorgente di ispirazione per la progettazione di stra-
tegie di ottimizzazione per problemi dinamici e multi-obiettivo. Le co-
lonie di api mostrano caratteristiche strutturali simili a quelle delle for-
miche, quali la presenza di una popolazione di individui sociali minima-
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listi e devono affrontare problemi analoghi, quali il nutrimento distri-
buito, la costruzione del nido e il relativo mantenimento. Le api usano
un sofisticato protocollo di comunicazione che consente loro di comu-
nicare direttamente attraverso segnali del tipo ape-ape e, se necessario,
stigmergicamente del tipo gruppo-ape o ape-gruppo. La stigmergia vie-
ne raggiunta attraverso una forma di comunicazione visuale che gioca il
ruolo equivalente del feromone. I principali meccanismi di lavoro nelle
colonie di api utilizzati per la progettazione di algoritmi di routing sono
tre: la divisione adattiva ed eta dipendente del lavoro, la comunicazio-
ne all’interno della colonia e il reclutamento dei lavoratori, la selezione
stocastica dei siti di cibo. Il primo di questi meccanismi, che nella norma
vede le api pill giovani (una settimana) impegnate in apprendimenti di
base, le api di mezza eta (due o tre settimane) impegnate in compiti di
mantenimento, quali secrezione della cera e lavorazione del nettare, e
le api pill anziane (pil di tre settimane) impegnate nella ricerca del cibo
e la difesa del nido, & altamente adattivo nel senso che le precedenti fasi
possono essere velocemente modificate in caso di alterazione delle
condizioni della colonia. Il secondo meccanismo risulta essere comple-
tamente distribuito ed effettuato in maniera competitiva: le api cerca-
trici di cibo annunciano una fonte di cibo attraverso la’ waggle dance’ la
cui funzione ¢ quella di codificare la direzione e la distanza della fonte.
La ‘waggle dance’ ¢ una forma diretta di comunicazione agente-agente.
Il terzo meccanismo, infine, consente alle api non ancora impegnate
nella ricerca di cibo di scegliere, nel caso piu sciami indicano piu fonti di
cibo con pil ‘waggle dance’, una indicazione tra quelle sulla base di una
regola stocastica. In conseguenza di cio, la colonia distribuisce la ricerca
di cibo su diverse fonti cosicche, nel momento in cui una fonte ¢ quasi
esaurita, c¢’¢ gia una parte della colonia che sta esplorando un altro sito.

L’applicazione di meta-euristiche derivanti dal comportamento del-
le api nel routing su MANET ha consentito di sviluppare algoritmi in
cui fosse presente un effettivo bilanciamento tra esplorazione e vantag-
gio[2, 3] .

5. Conclusioni

Il problema del routing per reti della attuale e della prossima gene-
razione ¢ caratterizzato dal fatto di essere molto complesso, dinamico,
eterogeneo e di grandi dimensioni. La ‘swarm intelligence’ puo aiutare
nelle sfide poste da queste reti in quanto presenta una serie di caratteri-
stiche e proprieta altamente desiderabili nel contesto delle reti in gene-
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rale e delle MANET in particolare. Un aspetto fondamentale della
‘swarm intelligence’ ¢ ’approcccio alla progettazione di tipo ‘bottom-
up’ che per il routing su reti comporta la definizione di protocolli che,
tra le varie caratteristiche, presentano comportamenti localmente inte-
rattivi e auto-organizzanti, disponibilita di cammini di routing multipli e
backup di fallimento, adattamento rapido e robusto rispetto a variazio-
ni della topologia, del traffico e del deterioramento dei componenti,
scalabilita e semplicita di progettazione e monitoraggio.
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1. Introduzione

L’emergenza di uno o pil cicli auto-catalitici all’interno di una rete
di molecole interagenti ¢ una proprieta fondamentale sia nello sviluppo
di possibili scenari legati all’origine della vita, sia nell’indirizzare la ri-
cerca di laboratorio verso lo sviluppo di nuove molecole capaci di evol-
versi interagendo con i propri bersagli.

Alcuni modelli teorici di reti catalitiche hanno dimostrato una certa
predisposizione alla comparsa di cicli, fenomeno che al contrario diffi-
cilmente si riesce ad ottenere nei laboratori. Uno studio approfondito
dei fenomeni in questione potrebbe aiutare a colmare il gap tra la teoria
e i dati sperimentali.

La vita che conosciamo oggi ¢ il risultato di miliardi di anni di evo-
luzione iniziati con le prime protocellule in grado semplicemente di du-
plicarsi mantenendo al loro interno il contenuto informativo necessario
alla replicazione. Le prime forme di vita erano quindi molto piu sempli-
ci di quelle attuali ma un minimo livello di complessita fu comunque
necessario.

Gia nei lavori di Eigen (1979) viene messa in evidenza I’'importanza
dei cicli autocatalitici nello sviluppo della vita poiché, in assenza di cicli,
molecole troppo lunghe, a causa della mancanza di dispositivi di con-
trollo, sarebbero andate incontro a troppi errori di replicazione, mentre
molecole troppo corte non sarebbero state in grado di duplicarsi.

Ci troviamo in presenza di un ciclo autocatalitico quando ogni
membro del ciclo ¢ il prodotto di almeno una reazione catalizzata da
almeno un altro membro del ciclo, Farmer et al. (1987).

Il nostro studio prende spunto dai lavori di Stuart Kauffman (1986)
e Farmer et al. (1987) nei quali & stato sviluppato un modello contenen-
te due tipi di reazioni (condensazione e cleavage) ed in cui tali reazioni
vengono catalizzate dalle altre molecole presenti nel sistema. Il risultato
fondamentale dei loro lavori ¢ che aumentando la lunghezza massima
delle molecole presenti il numero di reazioni possibili cresce piu velo-
cemente del numero di specie molecolari possibili, rendendo cosi inevi-
tabile la comparsa di cicli.

L’obiettivo del nostro lavoro ¢ di migliorare il modello originale in-
troducendo una dinamica stocastica delle molecole, basata sul noto al-
goritmo di Gillespie, in modo da poter trattare adeguatamente i pro-
blemi connessi alla numerosita degli esemplari delle varie specie mole-
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colari, che in alcuni casi puo essere anche molto bassa, e alla cinetica
delle reazioni.

Introducendo nel sistema una dinamica asincrona diventa pero cru-
ciale capire quale sia il grafo di reazioni su cui verificare 1'eventuale
presenza di cicli autocatalitici. Infatti, poiché le reazioni non sono si-
multanee, una particolare reazione teoricamente possibile potrebbe
non avvenire per un tempo molto lungo, ad esempio per motivi cinetici.
Nel seguito introdurremo due fra i possibili tipi di grafi di reazione, e
mostreremo come la presenza o meno di cicli dipenda in maniera cru-
ciale, e per certi aspetti non intuitiva, dalle scelte fatte. L'importanza di
queste considerazioni appare evidente alla luce del fatto che la ricerca
di condizioni per I'autocatalisi € uno degli obiettivi principali di questi
modelli.

2. Il modello

L’alto grado di complessita che caratterizza un sistema biologico
composto da un grande numero di molecole interagenti rende necessa-
ria una serie di semplificazioni.

Il modello utilizzato in questo lavoro ¢ composto da catene unidi-
mensionali orientate da sinistra verso destra, formate da caratteri ap-
partenenti ad un alfabeto arbitrario di n caratteri. Non formuleremo
ipotesi sulla natura chimica delle molecole (p.es. Polipeptidi, acidi nu-
cleici o lipidi) mantenendo la trattazione ad un elevato livello di astra-
zione.

Le specie sono caratterizzate da lunghezza, sequenza e dal numero
di molecole appartenenti a esse.

Come nel modello originale proposto da Kauffman (1986), due so-
no le reazioni possibili: una reazione di condensazione nella quale due
specie vengono unite, ed una reazione di cleavage nella quale, al con-
trario, due specie vengono formate dalla scissione di un’altra molecola.

Entrambe le reazioni per avvenire richiedono I'intervento di un ca-
talizzatore.

Un’assunzione del modello ¢ che la cinetica delle reazioni catalizza-
te sia molto piu veloce di quella delle reazioni spontanee ed ¢ questo il
motivo per cui queste ultime non vengono prese in considerazione, i-
noltre assumeremo che le reazioni catalizzate siano irreversibili ovvero
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che la velocita della reazione inversa sia talmente piccola da poter esse-
re trascurata.

Il modello ¢ logicamente diviso in due parti: I'inizializzazione e la
dinamica. Durante I’inizializzazione viene creata la popolazione iniziale
utilizzando come parametri la variabilita dell'alfabeto e la lunghezza
massima iniziale delle molecole. Fatto questo viene calcolato il numero
totale di reazioni possibili, di cleavage e condensazione, considerando
le specie presenti, ed in base alla probabilita che avvenga una reazione
ogni specie catalizzera un certo numero di reazioni.

La simulazione viene eseguita utilizzando 1’algoritmo stocastico di
Gillespie (1977) attraverso il quale ad ogni step & possibile calcolare sia
la reazione, sia I'intervallo temporale entro il quale questa avviene.

Si assume inoltre che la reazione avvenga in un reattore ben misce-
lato e che le concentrazioni di tutte le specie siano costanti in tutto lo
spazio.

Si noti che, mentre una reazione di cleavage coinvolge due specie
molecolari, il substrato ed il catalizzatore, una reazione di condensa-
zione coinvolge tre specie molecolari, il catalizzatore e due substrati.
Per tenere in considerazione questa caratteristica la reazione di con-
densazione avviene in due momenti, nel primo il catalizzatore lega il
substrato formando un complesso molecolare, mentre nel secondo il
complesso molecolare incontra il secondo substrato terminando la rea-
zione e rilasciando il prodotto. Nel caso del cleavage invece la reazione
avviene istantaneamente nel momento dell’incontro tra catalizzatore e
substrato.

Al momento non vi ¢ un legame funzionale tra la sequenza e la rea-
zione catalizzata, percio una qualsiasi molecola puo catalizzare la for-
mazione di diversi prodotti nello spazio delle sequenze ed ¢ altresi vero
che la formazione di una specie puo essere catalizzata da pitt molecole
nello spazio delle sequenze.

L’architettura del modello permette inoltre che le reazioni possano
essere inibite poiché una specie, che per una determinata reazione fun-
ge da catalizzatore, potrebbe servire da substrato per un’altra e per
questo potrebbe ad esempio essere scissa, scomparendo cosi dal siste-
ma. E inoltre presente una competizione per le risorse che porta a di-
minuire la velocita di alcune reazioni.
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3. Creazione del grafo dinamico delle reazioni

E possibile definire diversi grafi di reazione per un sistema come
quello sopra descritto, sia per quanto riguarda la natura dei nodi che
l'insieme di reazioni. In relazione al primo aspetto, in questo lavoro ci
limiteremo a considerare reti i cui nodi sono i catalizzatori, e in cui esi-
ste un link orientato da A a B se il primo catalizza la formazione del se-
condo. B potrebbe semplicemente essere il prodotto della reazione ma,
allo stesso tempo, potrebbe anche essere 1'origine di un nuovo link se
catalizzasse anch'esso la produzione di altre molecole.

Ricordiamo che intendiamo studiare 1'evoluzione del sistema nel
tempo, a partire da un insieme limitato di specie iniziali. Quindi un tipo
di grafo molto importante ¢ quello delle cosiddette reazioni possibili ad
un dato istante (G1 nel seguito), composto da tutte le reazioni possibili
fra le molecole presenti nel sistema all'istante ¢. In un certo senso, que-
sto grafo descrive il futuro prossimo possibile del sistema (nearest adja-
cent possible, secondo la terminologia di Kauffman (2008)).

Si noti che in questo grafo una reazione scompare istantaneamente
non appena scompare uno dei costituenti, che pure potrebbe essere ri-
costituito pochi istanti dopo. Questo effetto & problematico in un siste-
ma asincrono, in cui il time step ¢ molto breve. Un altro aspetto pro-
blematico ¢ legato al fatto che vi possono essere reazioni assai impro-
babili, ad esempio perché le costanti cinetiche sono molto piccole, e che
quindi non avvengono con frequenza apprezzabile. Queste reazioni
compaiono comunque nel grafo G1.

Per questi motivi prenderemo in considerazione anche un secondo
grafo, quello delle reazioni attuali (G2), che comprende solo le reazioni
che sono avvenute almeno una volta dall'istante iniziale. Una reazione
resta nel grafo finché i substrati e i catalizzatori permangono, mentre
quando uno di essi sparisce la reazione resta per un periodo limitato. Se
in questo intervallo essa non avviene nuovamente, oppure non ricom-
paiono i costituenti necessari, la reazione viene eliminata.

Per quanto riguarda l'individuazione dei cicli abbiamo considerato
due metodi. Il primo ¢ approssimativo, Farmer et al. (1986), e si basa
sul calcolo del rapporto r tra archi e nodi. Il secondo metodo riguarda
invece le proprieta della matrice di adiacenza dei catalizzatori, Jain
(1998, 2001 e 2002). Consideriamo una matrice quadrata con dimensio-
ne pari al numero dei catalizzatori presenti nel grafo in questione. Se vi
¢ un link diretto tra due catalizzatori il relativo elemento della matrice
sara 1, altrimenti sara 0. Secondo il teorema di Perron-Frobenious, dato
che la matrice ¢ reale e positiva, I’autovalore con la parte reale maggio-
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re (Al) sara reale e non negativo. Si ¢ dimostrato che un ciclo auto-
catalitico ¢ presente quando A/ >= 1.

La Figura 1 mostra due comportamenti opposti relativi allo stesso
sistema ed in cui I'unica variante riguarda I'insieme di reazioni scelte
per la formazione del grafo. Osservando la figura di sinistra si nota che
I’autovalore Al va molto velocemente a zero indicando la repentina
scomparsa di cicli autocatalitici all’interno del sistema. Osservando pe-
ro la figura di destra si puo osservare che invece 1'autovalore e indice di
connettivita sono al di sopra della soglia utile per poter constatare la
presenza di un ciclo autocatalitico nel grafo G2.
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Figura 1: Il grafico di sinistra mostra il comportamento dell'autovalore (ELRP)
e dell'indice di connettivita (R) considerando il grafo G1. Il grafico sulla destra
mostra invece il comportamento dell'autovalore e dell'indice di connettivita nel
grafo G2(tempo di vita in mancanza dei costituenti pari a 20 secondi).

Tale comportamento ci fa notare non solo I'importanza delle possi-
bili reazioni che potrebbero avvenire in un dato momento, questo tipo
di scelta da anche un’idea di cosa potrebbe avvenire in futuro, ma an-
che I'importanza della memoria che il sistema ha delle reazioni avvenu-
te in precedenza.

4. Conclusioni

In questo lavoro si ¢ posta I’attenzione sulla creazione di un model-
lo per lo studio dell’emergenza di cicli auto catalitici. Sono state presen-
tate le caratteristiche principali del modello ed ¢ stata posta I’attenzione
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sull’importanza della scelta dell’insieme di reazioni per I’analisi del
comportamento del sistema. Una prima indicazione riguardante il fatto
che I’emergenza di tali cicli avviene solo a livello teorico e difficilmente
viene riscontrata all’interno dei laboratori potrebbe essere racchiusa
proprio nella scelta dell’insieme di reazioni volte a formare la rete cata-
litica. Fino ad oggi ¢ stato preso in considerazione un grafo contenente
tutte le reazioni possibili in un dato momento dando la stessa importan-
za a reazioni molto frequenti come a reazioni particolarmente rare o
addirittura mai avvenute. Utilizzando al contrario 'insieme di reazioni
che realmente accadono si ¢ mostrata una tangibile differenza nel com-
portamento dei modelli.

Sebbene questo possa essere un primo passo nel colmare il gap tra
teoria e risultati sperimentali rimangono diversi fattori da prendere in
considerazione nel prossimo futuro tra i quali 'influenza delle specie
presenti in piccola quantita, la possibile precipitazione di molecole lun-
ghe e il ruolo giocato dall'energia.
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1. Introduzione

Colonie di formiche, sciami di api, termiti e stormi di uccelli posso-
no essere modellati con sistemi ad agenti che esibiscono un comporta-
mento collettivo intelligente (Swarm Intelligence) [1]. Tali algoritmi
sono stati applicati con successo in tutta una serie di campi applicativi,
dal problema generico della ricerca in uno spazio globale alla classifica-
zione di documenti, al clustering, ecc..

Esistono poche metodologie per valutare la bonta di questi algorit-
mi nello svolgere un determinato compito. In questo lavoro ¢ presenta-
ta e valutata una metodologia, introdotta per prima in [5], basata sul
concetto di entropia, per valutare I’organizzazione presente negli algo-
ritmi bio-ispirati e cercare di valutarne I’efficacia. Per illustrare meglio
la metodologia, essa ¢ stata studiata su un algoritmo di clustering bio-
ispirato, basato su un flock di uccelli, presentato in [3]. Ad ogni modo
tale metodo puo essere generalizzato facilmente.

L’entropia puo essere utilizzata per analizzare i comportamenti
emergenti nei sistemi multi-agente. In tali sistemi, ¢ possibile considera-
re un macro-livello in cui I’entropia diminuisce in contrapposizione a un
microlivello in cui I’entropia aumenta. Il contributo fondamentale di
questo lavoro & di mostrare che questo approccio basato sull’ entropia
puo essere utilizzato per analizzare sperimentalmente la presenza di
self-organization nel sistema stesso.
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Il resto dell’articolo ¢ organizzato come segue. La sezione 2 illustra
brevemente ’algoritmo di flocking per il clustering approssimato che
sara analizzato. Nella sezione 3 ¢ descritto il modello basato sul-
I’entropia, che sara poi valutato sperimentalmente nella sezione 4. La
sezione 5 trae alcune conclusioni sul lavoro.

2. Un algoritmo di flock per il clustering approssimato

L’algoritmo di flocking & stato proposto per la prima volta da Re-
ynolds [6] e utilizzato come un metodo per la simulazione del flock di
uccelli sia per animazioni che per lo studio dei comportamenti emer-
genti. Infatti, il flock ¢ un esempio di comportamento collettivo emer-
gente in cui non c’¢ un leader e non esiste un controllo globale, ma il
comportamento emerge dall’interazione locale dei componenti (agen-
ti). Il modello del flocking si basa su tre regole fondamentali:

(i) separazione, ogni agente deve mantenersi ad una data distanza
dai propri vicini;

(ii) coesione, ogni agente non deve allontanarsi piu di una certa di-
stanza dai propri vicini;

(iii) allineamento, ogni agente deve mantenere la stessa direzione di
spostamento del flock.

In [3] tale algoritmo & stato modificato, ispirandosi al lavoro presen-
tato da Macgill [4], aggiungendo una strategia di foraging in modo da
effettuare la ricerca, in modo vantaggioso, di elementi interessanti in
dati spaziali e il clustering approssimato.
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d Tellow
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Figura 1. Calcolo della direzione di un agente di colore verde.
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Pit in dettaglio, ogni agente ¢ colorato in base a caratteristiche lo-
cali, per esempio la densita dei dati attualmente presenti nel proprio
raggio di visibilita. Agenti che stanno esplorando zone con un grado
d’interesse differente avranno colori diversi: agenti rossi, indicheranno
zone caratterizzate da dati interessanti, agenti verdi, zone con dati di
medio interesse, agenti gialli, zone i cui dati hanno un basso interesse e
agenti bianchi, zone da evitare. L’algoritmo di Reynolds ¢ stato esteso
in modo da inglobare questo comportamento (fig. 1). Nel dettaglio: per
I’allineamento e la coesione, gli agenti di colore giallo sono ignorati, dal
momento che le zone che stanno visitando non sono particolarmente in-
teressanti; gli agenti bianchi contribuiranno con una forza repulsiva, per
indicare zone di scarso interesse.

for i=1 : : : MaxIterations
foreach agent (yellow, green)
age=age+1;
if (age > Max Life)
generate_new_agent();die();
endif
if (not visited (current_point))
property = com-
pute_local_property(current_point);
mycolor= color_agent(property);
endif
end foreach
foreach agent (yellow, green)
dir= compute_dir();
end foreach
foreach agent (all)
switch (mycolor){
case yellow, green: move(dir, speed(mycolor));
break;
case white: stop(); generate_new_agent(); break;
case red: stop(); generate_new_close_agent();

Figura 2. Pseudo-codice dell’algoritmo di flocking modificato.

In Fig. 2 ¢ riportato uno pseudo-codice dell’algoritmo con le princi-
pali funzioni svolte. Nell’algoritmo, denominato SPARROW, ¢ stato
utilizzato un approccio basato su DBSCAN [2] e quindi sulla densita, in
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cui il colore dell’agente ¢ deciso in base al numero di oggetti presenti
nel proprio raggio di visibilita. Si rimanda a [3] per maggiori dettagli
sull’algoritmo. Ogni agente, rispettando le regole dell’algoritmo di flo-
cking modificato, esplora lo spazio alla ricerca di zone con un’elevata
concentrazione di dati interessanti, cambiando colore in funzione del
numero di oggetti osservati (densita).

3 Philadelphia

Figura 3. (a) North-East dataset e (b) CURE dataset

Nel momento in cui il proprio colore diventa rosso, cio¢ si trova in
una zona interessante, si ferma e genera un nuovo agente in prossimita
della zona osservata. Mentre, se il numero di oggetti osservati ¢ pari a
zero, il proprio colore diventa bianco, quindi si fermera e generera un
nuovo agente in una posizione casuale dello spazio di ricerca. Gli agenti
il cui colore ¢ diventato rosso o bianco, si comporteranno rispettiva-
mente da attrattore e da repulsore per gli altri agenti. In questo modo
gli agenti saranno guidati verso le zone pill interessanti ed eviteranno
quelle povere di dati significativi.

3. Un modello basato sull’entropia per la valutazione di sistemi bio-
ispirati

Parunak e Brueckner [5] introducono un modello basato sull’en-
tropia per analizzare i comportamenti emergenti nei sistemi multi-
agente e sostengono che la relazione fra la self-organization e I’entropia
puo fornire una linea quantitativa e analitica per progettare e analizzare
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sistemi multi-agente. Il risultato principale che si deduce riguarda il
principio che per ridurre il disordine in un sistema multi-agente e rag-
giungere un comportamento globale coerente, bisogna accoppiarlo a un
altro in cui il disordine incrementa. Questo corrisponde a un macro-
livello in cui ’ordine cresce, mentre ci deve essere un micro livello in
cui I’entropia aumenta.

Un sistema multi-agente segue la II legge della termodinamica, se
gli agenti si muovono senza alcuna costrizione. Tuttavia, se ¢ aggiunta
informazione al sistema in modo intelligente, la tendenza naturale alla
massima entropia del sistema sara contrastata e il sistema si muovero
verso una situazione di self-organization.

Di seguito diamo una spiegazione piu formale delle nozioni di en-
tropia. Queste nozioni saranno poi applicate all’algoritmo SPARROW
presentato nella sezione precedente, ma tutte le considerazioni possono
essere facilmente adattate a tutta una serie di algoritmi di ricerca basati
sulla swarm intelligence presenti in letteratura (formiche, sciami di api,
ecc.).

Come enunciato in [5], possono essere osservati due livelli di entro-
pia: uno macro in cui si manifesta organizzazione e uno micro in cui si
ha un aumento di entropia. Nel nostro caso il micro ¢ rappresentato da-
gli agenti bianchi e rossi che segnalano rispettivamente zone deserte e
interessanti e il livello macro dal comportamento di tutti gli agenti. In
effetti, noi ci aspettiamo un aumento dell’entropia dovuto alla nascita
di nuovi agenti (bianchi e rossi) e una riduzione della macro-entropia
dovuto al modello coordinato degli agenti. Gli agenti, dopo un primo
periodo in cui si muovono casualmente, si concentrano sulle zone inte-
ressanti per effetto dell’attrazione degli agenti rossi nel nostro caso (e per
esempio per Ueffetto del feromone nel caso delle formiche).

Di seguito diamo delle definizioni formali. Nella teoria dell’infor-
mazione, I’entropia ¢ definita come:

S:—Z p;logp; (1)

dove p; rappresenta la probabilita che si verifichi un dato evento. Ora
per adattare la (1) ai nostri scopi, si introduce un’entropia cosiddetta
locational, perché si basa sulla posizione dell’agente, cioe sulla probabi-
lita che ha I’agente di visitare una determinata cella, e non sul movi-
mento. Consideriamo un agente che si muove in una griglia NxM=K, in
cui tutte le celle hanno la stessa dimensione. Ogni agente avra la stessa
probabilita di cadere in una delle K celle della griglia. L’entropia puo
essere misurata sperimentalmente facendo girare 1’algoritmo di flocking
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per T volte e contando quante volte un agente cade nella stessa cella i
per ogni iterazione. Dividendo questo numero per T, si otterra la pro-
babilita p; che I’agente si trovi in quella cella.

Quindi, ’entropia locational sara:

__y kK pilogp;
S = Zi:l IOgK (2)

Il fattore di normalizzazione log k ¢ dovuto al fatto che in caso di
distribuzione casuale degli agenti ogni stato avra probabilita 1/k e
I’entropia totale sara logk/logk=1.

L’equazione 2 pud essere generalizzata per P agenti facendo la
somma totale e dividendo per P. In pratica, essa rappresenta la macro-
entropia se noi consideriamo solo gli agenti bianchi e rossi, la microen-
tropia se invece consideriamo tutti gli agenti.

4. Risultati Sperimentali

L’algoritmo di flocking ¢ stato fatto girare per 100 volte per 2000
iterazioni usando 50 agenti e sono state calcolate la micro e macro en-
tropia, utilizzando il dataset North-East (fig. 3a). Le due entropie sono
mostrate nelle figure 4 a e b, con un confronto con I’algoritmo di flo-
cking classico di Reynolds e con una disposizione casuale (random) de-
gli agenti. Dalle figure si pu0 osservare un aumento della micro entro-
pia e una diminuzione della macro entropia dovuto al comportamento
attrattivo degli agenti rossi e a quello repulsivo dei bianchi e quindi alla
nascita di un’organizzazione. Al contrario, nel modello random e nel
flock standard la curva della macro entropia ¢ quasi costante, confer-
mando I’assenza di organizzazione. La presenza di un’organizzazione
da solo non basta a garantire che I’algoritmo esplori le regioni piu inte-
ressanti dello spazio di ricerca. Per questo motivo una seconda serie di
esperimenti considera il valore dell’entropia nelle zone in cui sono pre-
senti cluster (fig. 5a) e nelle altre zone (figure 5b) per il dataset CURE
mostrato in figura 3b.

CURE ¢ piu facile da analizzare per la separazione abbastanza net-
ta fra i cluster rispetto a North-East.

L’entropia, come si evince dalle figure, diminuisce sia nelle zone
dense di cluster che in quelle deserte (perché gli agenti si tengono lon-
tane da queste zone). Nelle zone di cluster si trovano circa 1'80% del-
I’intero flock (mentre queste zone rappresentano solo il 65% dell’intero
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spazio di ricerca). Questo conferma che non solo si rileva una presenza
di organizzazione nell’algoritmo, ma questa organizzazione porta un
maggior numero di agenti a presidiare le zone interessanti.
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Figura 4. (a) Macro entropia e (b) micro entropia per il dataset North-East.
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Figura 5. Macro entropia in zone (a) interne al cluster, (b) esterne al cluster per
il dataset Cure.

5. Conclusioni

In questo lavoro, € mostrato come una metodologia basata sul con-
cetto di entropia puo essere utilizzata per valutare algoritmi di ricerca
bio-ispirati. In particolare questa metodologia ¢ stata valutata su un al-
goritmo di clustering basato su un flock. Dagli esperimenti condotti su
due datasets largamente usati, si rileva la presenza di self-organization,
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attraverso il comportamento della macro entropia che decresce. Questo
deve essere bilanciato dalla micro-entropia che ovviamente aumenta.
Tuttavia, la presenza di organizzazione non assicura che la ricerca sia
concentrata nelle zone realmente interessanti e quindi, un’ulteriore a-
nalisi deve essere condotta per verificare la bonta dell’algoritmo. Nel
nostro caso questo ¢ confermato da una maggiore presenza degli agenti
nelle zone dei cluster.
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Abstract

Sfruttando la grande potenza di calcolo a disposizione dalle recenti
GPU (Graphics Processing Unit), il nostro sistema si propone ridurre il
tempo necessario per la valutazione dell’errore nell’apprendimento su-
pervisionato delle reti neurali multilivello (MLP). I risultati ottenuti
mostrano prestazioni fino a 30 volte maggiori rispetto alle comuni CPU.

1. Introduzione

Negli ultimi anni, il rapido incremento in termini di performance
delle GPU (Graphics Processing Unit) ha reso questo tipo di hardware
un ottimo candidato all’utilizzo intensivo nel calcolo scientifico. Nel
2007 la NVIDIA ha introdotto CUDA (Compute Unified Device Ar-
chitecture) [10]: un compilatore ed un insieme di strumenti che ha sem-
plificato notevolmente la programmabilita di questi processori, introdu-
cendo una interfaccia C-like.

Presentiamo in questo documento una tecnica per sfruttare la po-
tenza di elaborazione dei processori grafici nell’ambito dell’appren-
dimento supervisionato delle reti neurali multilivello (MLP) feed-
forward, con la conseguente possibilita di ridurre, ma non eliminare, il
problema dei minimi locali che affligge 1a ricerca dei parametri ottimali
della fase di learning.
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2. Lavori correlati

Una delle prime esperienze di utilizzo della GPU nel calcolo scienti-
fico & stato effettuato da Larsen and McAllister [7] (2001) per la velo-
cizzazione della moltiplicazione di matrici. Moreland and Angel [9]
(2003) hanno realizzato una delle prime implementazioni della trasfor-
mata di Fourier (FFT) su processore grafico. Nel 2006 Govindaraju et
al. [4] hanno presentato un algoritmo di ordinamento efficiente su
GPU, con ulteriori sviluppi nel data mining. Cao et al. [3] (2006) hanno
discusso, nel loro lavoro, una tecnica per il clustering scalabile su pro-
cessore grafico basato su k-means. Per quanto riguarda le reti neurali,
nel 2005, Bernhard and Keriven [1] hanno portato le spiking neural
network(SNN) su GPU e, nel 2006, Luo et al. hanno realizzato su que-
sto tipo di hardware una implementazione di reti SOM e MLP.

Jang et al. [5] (2007), hanno utilizzato CUBLAS [11], una imple-
mentazione della libreria BLAS (Basic Linear Algbra Subprograms),
distribuita con I'SDK di CUDA, per creare una implementazione mista
GPU-CPU di reti neurali MLP, impiegandole nel riconoscimento di te-
sti. Nel 2008, Lahabar et al. [6] hanno presentato una tecnica per il
pattern recognition su GPU.

3. Informazioni preliminari
3.1 Architettura GPU

Le GPU sono processori caratterizzati da una architettura parallela
SIMD (Single Instruction Multiple Data), sempre affianate da una me-
moria RAM dedicata, chiamamata memoria video, separata da quella
utilizzata dalla CPU.

Grazie alla dotazione di centinaia di processori, in grado di eseguire
istruzioni parallelamente, e la spropositata banda passante offerta dalla
memoria video, le GPU di ultima generazione sono in grado di genera-
re un throughput teorico di 1 TFLOPS in singola precisione e 60
GFLOPS in doppia precisione.

3.2 Modello di programmazione CUDA

Il modello di programmazione proposto da CUDA ¢ basato sul con-
cetto di thread. Tutti i thread lanciati in esecuzione eseguono la stessa
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funzione, chiamata kernel. L’unica variante che contraddistingue
I’esecuzione di questa funzione da parte dei diversi thread ¢ costituita
dai dati elaborati. In Figura 1 & riportato lo schema che rappresenta il
modello di programmazione proposto da CUDA. I thread lanciati in
esecuzione sono divisi in blocchi logici e, quelli appartenenti allo stesso
blocco, possono comunicare tra loro utilizzando la shared memory, una
regione di memoria estremamente veloce.

Figura 1: modello di programmazione CUDA [10]. Il componente Host indica
la il processore e memoria RAM centrale.
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Constant e texture memory sono due tipologie di memoria dotate di
cache. Sono in grado di fare la differenza in termini di prestazioni, qua-
lora ci sia la necessita di leggere ripetutamente gli stessi dati.

La CPU e la memoria centrale hanno la possibilita di scambiare dati
con global, texture e constant memory solo prima o dopo il lancio del
kernel. L’utilizzo della GPU ¢& schematizzato di seguito:

1. Trasferimento dati di input dalla memoria CPU a quella GPU
(global/texture/constant memory).

2. Lancio del kernel, specificando il numero di thread da eseguire.

3. Trasferimento dati di output dalla memoria GPU (global memory)
verso la CPU

4. Modello proposto
4.1 Definizione del problema

Indichiamo con x I'input costituito da d dimensioni di una rete MLP
a L livelli. L’output della rete ¢ indicato con y ed ¢ funzione dei pesi
w,...w, associati alle interconnessioni tra i neuroni, i valori di bias
b;...b;, e I'input x. L’errore E ¢ definito come lo scarto quadratico me-
dio tra I'output y ed il target, ovvero, ’output previsto ¢ per lo specifico
input x.

Figura 2: Funzione di errore E. Si tratta di una immagine semplificata, in quan-
to ¢ riportata una singola dimensione dei pesi. L’utilizzo della tecnica del gra-
diente in casi del genere puo portare a trovare minimi locali. Un campionamen-
to fitto pud aumentare le possibilita di trovare il minimo globale (in rosso).
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L’apprendimento consiste nel fornire alla rete il training-set, costi-
tuito da un insieme di coppie <x, t>. Per ogni coppia vanno individuati i
pesi e bias che minimizzano la funzione di errore E, poi utilizzati per
laggiornamento di pesi e bias della rete che sta eseguendo
l’apprendimento. L’algoritmo error back-propagation [2] ¢ uno dei pil
comunemente utilizzati per la della ricerca di questi parametri. Il pro-
cesso iterativo di questo algoritmo si basa sul concetto di grandiente
della funzione di errore ed aggiorna i parametri della rete, procedento
verso il valore minimo ritenuto ottimale. Questo metodo ¢ efficiente
ma in casi particolari, come quello illustrato in figura 2, & possibile in-
cappare in minimi locali della funzione di errore.

4.2 Architettura proposta

La tecnica proposta utilizza la potenza di calcolo della GPU per ese-
guire un elevatissimo numero di valutazioni di errore su diverse combi-
nazioni casuali di pesi e bias.

Indichiamo con N, il numero dei campionamenti effettuati e con
T,... Ty gli insiemi contenenti, ognuno dei quali, il set di pesi w;...w, e
bias b,...b, da campionare, generati in modo casuale nella fase di Pre-
parazione dati (figura 3).

Il calcolo dell’errore e,...ey € effettuato in parallelo sulla GPU in due
passi separati (figura 3), ognuno dei quali eseguito da un kernel CU-
DA:

e Passo I: valutazione dell’errore: viene generata un matrice N *d
composta da valutazioni di errore sulle singole dimensioni: ¢,’...e\/,
e’...ey’, ef...ey’. Sono lanciati in esecuzione esattamente N * d
thread CUDA, ognuno dei quali si occupa di una singola dimensio-
ne ed una singolo campionamento in 7,...T,. La lettura dei dati di
input x avviene mediante 1’utilizzo della texture memory. Utilizzan-
do in modo opportuno la shared memory, pesi e bias sono letti da
memoria in modo distribuito tra tutti i thread cui ¢ stata assegnata la
stessa dimensione.

e Passo II: somma su tutte dimensioni dei valori contenuti nella matri-
ce generata al passo I, in modo da ricostruire le valutazioni di errore
e...eni e+ e+ .. +e e+ e+ et .., ey'+ e+ ... + ey’ Sono
lanciati N thread CUDA, uno per ogni riga della matrice del passo L.
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La fase di Elaborazione risultati (figura 3) si occupa di individuare la
combinazione di parametri che garantisce ’errore minore, effettuando
una semplice ricerca sull’output e;...ey. A questo punto ¢ possibile uti-
lizzare direttamente la configurazione associata all’errore minimo per
I’aggiornamento del passo di apprendimento, oppure eseguire un ulte-
riore miglioramento, seguendo il gradiente della funzione di errore E.

Preparazione
dati

XL IET\

v

PassoI: esecuzione
parallela valutazione
H | e errore
r | .
Passo Il esecuzione
parallelasommal...d

Elaborazione
risultati

Figura 3: Schema di esecuzione parallela adottato. L’errore ¢ valutato in modo
parallelo su tutti gli elementi 7),... Ty.

5. Risultati ottenuti
5.1 Prestazioni

I risultati si riferiscono a reti neurali feed-forward a 2 e 3 livelli. En-
trambe sono composte da 38 neuroni di input ed uno di output. La rete
a 2 livelli ¢ caratterizzata da 20 neuroni hidden. La rete a 3 livelli ha 15
neuroni hidden sul primo livello e 5 sul secondo. Il numero di dimen-
sioni d dei dati ¢ pari a 1298.

Harware di riferimento: CPU Intel Core 2 2.0Ghz, 2Gb RAM,
NVIDIA GTX2851Gb RAM.

E stato utilizzato Matlab R2008, Windows XP SP3, CUDA v2.3.
Tutti i test sono eseguiti su dati in virgola mobile a doppia precisione.

I valori ottenuti con la GPU sono stati contrapposti a quelli ottenuti
con: CPU dual-core (hardware di riferimento); CPU quad-core
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2xOpteron 240, 2Gb RAM. I risultati mostrati nel grafico in figura 4
mettono a confronto le due seguenti implementazioni:

e Matlab parfor: implementazione ad-hoc in Matlab, effettuando N
valutazioni sequenziali, sfruttando il parallelismo offerto dalla istru-
zione parfor di Matlab (codice interpretato).

e Matlab GPU: implementazione ad-hoc Matlab-CUDA, utilizzando
la tecnica di interfacciamento basata su MEX-FILE.

40 39 mMLP 2 livelli
mMLP 3 livelli

26

20

cC

Matlab parfor Matlab parfor Matlab GPU
(CPU 2 core) (CPU4core) (GTX285)

S

Figura 4: confronto tempi per la I’esecuzione di N = 10000 valutazioni di errore.
Tutti i valori sono espressi in secondi.

5.2 Precisione di calcolo

E bene sottolineare che I'utilizzo delle GPU in ambito del calcolo
scientifico ¢ afflitto da un problema parzialmente ancora attivo: la pre-
cisione di calcolo. I risultati proposti in questo documento riportano un
errore relativo uguale a 10™°, causato dalla funzione di attivazione uti-
lizzata (tanh), la cui implementazione su GPU non ¢ ancora conforme
allo standard IEEE754. Si tratta comunque di un notevole migliora-
mento rispetto a soluzioni basate sulle precedenti generazioni di pro-
cessori grafici, in grado di garantire solamente la singola precisione, che
implicherebbe un errore relativo pari a circa 10°.
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6. Conclusioni e lavori futuri

Sfruttando la potenza di calcolo della GPU, il nostro sistema & in

grado di ridurre i tempi di ricerca di pesi e bias nell’apprendimento su-
pervisionato. Grazie al modello proposto, con una rete a 2 livelli, ¢ pos-
sibile effettuare lo stesso numero di valutazioni di errore che effettua
una CPU dual-core, in un tempo oltre 30 volte inferiore, e 20 volte infe-
riore rispetto ad una CPU quad-core. Utilizzando la GPU ¢ possibile
eseguire 100 milioni di valutazioni in circa 3 ore, contro le oltre 60 ore
che sarebbero richieste utilizzando la CPU. Potendo eseguire piu valu-
tazioni nello stesso arco di tempo, risulta meno probabile, ma non im-
possibile, bloccarsi nei minimi locali della funzione di errore.
Per quanto riguarda i lavori futuri, il sistema proposto ha mostrato una
scarsa scalabilita all’aumentare del numero di livelli della rete MLP a
tre. Lo scarto con la CPU quad-core ¢ sceso drasticamente, ottenendo
prestazioni solamente 6 volte piu veloci di quest'ultima. Questo risulta-
to sottolinea la necessita di un lavoro di generalizzazione del sistema
proposto, in modo da renderlo compatibile e totalmente performante
con qualunque tipo di rete, qualunque sia il numero di livelli utilizzato.
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1. Arrivano i robot, tanti robot

Il dipartimento di statistica della federazione internazionale di ro-
botica (IFR Statistical Department') ha previsto che nel 2011 piu di 18
milioni di robot popoleranno il nostro pianeta: una vera invasione ri-
presa dai media con preoccupazione. Il dato interessante, tuttavia, ri-
guarda la proporzione di robot industriali e di robot di servizio. Questi
ultimi, ovvero i robot progettati per migliorare la qualita della vita degli
utenti, saranno nelle previsioni piu di 17 milioni. Al contrario dei robot
industriali fissati inesorabilmente e saldamente all’interno di fabbriche,
i robot di servizio opereranno per le citta e per le nostre case con sva-
riati ruoli e differenti forme. In realta molti di loro sono gia presenti in
ambiente domestico, il pitt famoso ¢ I’aspirapolvere Roomba dell’azien-
da americana IRobot, ma non mancano tagliaerba, robot che puliscono
le piscine e robot di intrattenimento come il fortunato Robosapien o il

Uhttp://ifr.worldrobotics.org.
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simpatico dinosauro Pleo (Fig. 1). La paventata invasione dei robot sara
quindi una marcia pacifica e allegra di robot che giocheranno un ruolo
fondamentale nei servizi ed in particolare nel settore educativo. In que-
sto ultimo campo, in particolare, ci aspettiamo ’avvento una robotica
sottoforma di “materie prime” (sensori, servomeccanismi, microcon-
trollori etc.) assemblabili facilmente, ovvero senza alcuna nozione spe-
cialistica. Proprio come in un attacco d’arte, un attacco di robotica por-
tera gli utenti a creare in pochi semplici passi un robot e in altrettanti
semplici passi sara possibile dar loro un cervello o in altri termini un
ricco bagaglio comportamentale in risposta a stimolazioni ambientali.

Figura 1. Da sinistra verso destra sono mostrati il robot tagliaerba, Romba
l’aspirapolvere, il robot pulisci piscine, Robosapiens e Pleo il dinosauro.

2. Robotica di intrattenimento ed educativa

Molti robot giocattolo presenti sul mercato, ¢ il caso dei su citati
Robosapien e Pleo ricadono sotto la categoria omnicomprensiva di ro-
botica di intrattenimento, che racchiude tutti quei robot che hanno co-
me principale target i bambini e che si presentano come naturale evolu-
zione della vecchia funzione del giocattolo e dell’animale domestico.
Dove prima era la fantasia a far muovere il giocattolo o a immaginare
relazioni affettive (per es. il peluche come classico sostituto di un ani-
male domestico), adesso ci pensano servomeccanismi e sensori a regala-
re ai bambini esperienze di gioco pitt immersive. Benché I'industria
dell’intrattenimento, nelle sue molte incarnazioni, rappresenti senza
dubbio una grande opportunita di business, recludere la robotica per
bambini al solo intrattenimento, tuttavia, risulta essere molto restritti-
vo. Il suo ruolo educativo, infatti, pud essere molto pil significativo e
potenzialmente molto piu interessante. La robotica pud dare un valido
apporto a numerose discipline, fra cui fisica, I’elettronica, la biologia,
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I'informatica e la psicologia. Ogni disciplina di questo elenco, facilmen-
te estendibile, puo avvantaggiarsi dell’uso di supporti robotici, specie se
questi supporti siano liberamente configurabili, che non abbiano quindi
delle forme immutabili ma si prestino a vari tipi di assemblaggi. Questi
ultimi normalmente sono disponibili sottoforma di kit robotici (robot
che I'utente deve montare da solo con I’aiuto di un manuale o un sof-
tware) e sono presenti sul mercato in un buon numero. Il pitt ben riusci-
to, senza dubbio ¢ il kit Mindstorms® NXT, prodotto e distribuito
dall’azienda danese Lego®? per poche centinaia di euro. Sia la struttu-
ra, altamente configurabile (da sempre baluardo della filosofia dei mat-
toncini Lego), che la presenza di un set vario di sensori ne rende duttile
I'utilizzo. Si possono, infatti, costruire robot di diverse forme: dai robot
dotati di ruote a quelli dotati di gambe, avendo sempre la massima li-
berta di posizionare i sensori in qualunque parte del corpo del robot.

3. Robotics Attack!

Art Attack® & un fortunato format televisivo distribuito in tutto il
mondo e destinato ai bambini. Lo scopo della trasmissione ¢ quello di
insegnare ai bambini come realizzare facilmente delle piccole opere
d’arte partendo da semplici strumenti quali carta, matite colorate, pen-
nelli, materiali reperibili in casa e soprattutto tanta colla vinilica. Con
Attacco di Robotica (Robotics Attack) intendiamo proporre questo
approccio alla robotica educativa. Con pochi strumenti e un kit di robo-
tica come quello Lego ¢ possibile, infatti, cominciare ad esplorare il
mondo della robotica a differenti livelli: dal piu semplice di tutti, e an-
che quello meno interessante, che & costituito dalla robotica teleguidata
a quello piu ricco di stimoli rappresentato dalla robotica autonoma, ov-
vero quel campo della robotica che si occupa dei robot che non neces-
sitano di alcun intervento umano. Nel nostro caso il collante, la nostra
colla vinilica, sara la Robotica Evolutiva [1], un campo di studio della
ricerca robotica che trae ispirazione dalla teoria dell’evoluzione.

Noi abbiamo deciso di farci prendere da un attacco di robotica e di
portare il risultato alla prossima edizione di Futuro Remoto che si terra
questo anno alla Citta della Scienza di Napoli. Gli strumenti nel nostro
caso sono semplici e facilmente reperibili: un kit Lego Mindstorms
NXT, tre sensori infrarossi, una telecamera capace di estrarre blob di

2 http://shop.lego.com
3 http://:www.hitentertainment.com/artattack/
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colore ed infine Evorobot**, un potente simulatore sviluppato al Laral
(Laboratory of Autonomous Robotics and Artificial Life dell’Istituto
di Scienze e Tecnologie della Cognizione del CNR, da Stefano Nolfi e
Onofrio Gigliotta. Grazie ad Evorobot* non ¢ richiesta, ai bambini o
utenti aspiranti progettisti di robot, nessuna particolare conoscenza in-
formatica, né tanto meno ¢ necessaria nessuna competenza elettronica
per costruirsi un robot con il kit Lego.

Figura 2. Kit Lego Nxt, NXTCam-v2 e sensore infrarosso DIST-Nx-Short-v2

4. Evorobot*

Evorobot* & un simulatore sviluppato principalmente per fare ri-
cerca attraverso le tecniche della robotica evolutiva. Nella robotica evo-
lutiva il controllore di un robot, in pratica 1'oggetto che in base
all’attivazione dei sensori deve decidere I’attivazione dei motori, & ca-
ratterizzato da un insieme di parametri, questi ultimi vengono posti in
evoluzione proprio come in natura si evolvono gli esseri viventi. In E-
vorobot*, in particolare, il controllore ¢ rappresentato da una rete neu-
rale che imita, in qualche modo, il funzionamento del cervello. La rete,
infatti, € composta da neuroni sensoriali (input), neuroni interni e neu-
roni motori (gli output) collegati tra loro da sinapsi il cui valore, detto
peso sinaptico, rappresenta la forza della connessione tra unita neuro-
nali.

Il processo evolutivo parte dalla produzione di una popolazione
(per esempio di 100) casuale di insiemi di parametri (nel nostro caso
pesi sinaptici), ogni insieme quindi viene testato, ovvero messo dentro
l’oggetto controllore, per un certo periodo di tempo (misurato in time
steps) definito tempo di vita. Ogni time step prevede un ciclo di in-

* http://laral.istc.cnr.it/evorobotstar
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put/output del robot dove la relazione tra input (per es. sensori infra-
rossi) ed output (per es. motori) dipendera dal particolare insieme di
parametri usato. Le valutazioni del comportamento del robot vengono
fatte attraverso una funzione di fitness che ci dice quanto & efficace il
robot in un determinato comportamento. Una volta valutati tutti gli in-
siemi di parametri, che possiamo definire individui, questi vengono or-
dinati in base al loro punteggio, ovvero la loro fitness. I primi n indivi-
dui (per esempio 20) vengono allora selezionati e riprodotti in modo da
riformare la popolazione iniziale. La riproduzione, proprio come av-
viene in natura, ¢ caratterizzata da mutazioni in modo da permettere
I’emergenza di individui piu adatti al particolare compito scelto, come
per esempio quello dell’evitamento di ostacoli o di fuga da un predato-
re colorato percepibile dalla camera. Per fare evolvere un comporta-
mento quindi ¢ sufficiente una conoscenza informatica di base. L’utente
deve soltanto riportare in un apposito file di configurazione le caratteri-
stiche del robot che si vuole simulare (al momento sono disponibili
Khepera, E-puck e Lego NXT) e dopodiche scegliere quale funzione di
fitness utilizzare. Un utente esperto, comunque, ha sempre la possibilita
di scrivere una sua particolare funzione di fitness, ma per il resto degli
utenti bastera utilizzare le funzioni di fitness gia presenti nel simulatore.
Combinandole insieme, infatti, si possono ottenere una serie molto va-
sta di comportamenti. In alternativa I'utente potra sempre utilizzare
una forma di selezione artificiale come avviene in BreedBot[2], ovvero
un processo di selezione diretta basata sull’osservazione degli individui.

5. BBot, come assemblare un robot in pochi passi

Costruire un robot nell'immaginario collettivo richiede molte com-
petenze, molto tempo e soprattutto molti soldi. La realta, fortunata-
mente, ¢ molto pill semplice. Abbiamo cominciato col costruire una ba-
se per un robot dotato di due ruote (noi abbiamo progettato una base
nuova per motivi di spazio, ma sul manuale Lego una vale I’altra). Suc-
cessivamente abbiamo posto sul rostro tre sensori infrarossi (DIST-Nx-
Short-v2 con un range che va da 4 a 40 cm) e una camera(NXTCam-
v2)°. I sensori infrarossi, utili per percepire gli ostacoli, sono stai posti in
modo da coprire un angolo di 90 gradi sul rostro del robot mentre la
camera, capace di estrarre fino a otto blob di colore, ¢ stata posta appe-
na sopra il sensore infrarosso centrale. Per conferire a tutto una forma

5 Reperibili sul sito http:/www.mindsensors.com
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pitt robusta(unico punto debole degli attuali kit robotici), infine, ab-
biamo aggiunto una scocca di vetroresina (questa ci serve solo a garan-
tire I'integrita della forma durante un uso intensivo del robot. Per un
uso normale non ¢ affatto necessaria).

Il robot & pronto, e adesso? Adesso ¢ il momento di farlo muovere,
fargli fare qualcosa di interessante, di divertente e di educativo ovvia-
mente. Per fare tutto cio faremo uso della robotica evolutiva [1].

La robotica evolutiva applica gli strumenti dell’evoluzione alla ro-
botica. Come ogni essere vivente, anche il nostro BBot, avra un suo
particolare codice genetico che codifichera indirettamente (attraverso
una rete neurale) il suo repertorio comportamentale. Per testare i vari
codici genetici ci avvaleremo del software Evorobot*. Attraverso Evo-
robot*, infatti, & possibile simulare facilmente il nostro robot Lego (ba-
sta selezionare la corretta posizione della camera e degli infrarossi e il
gioco ¢ fatto). A questo punto sara l'utente, attivando le varie funzioni
di fitness, a selezionare i robot simulati pill interessanti. Le funzioni di
fitness servono come valutatori per attivare il processo evolutivo. I ro-
bot, infatti, vengono valutati in base a quanto sono bravi a mostrare un
dato comportamento, per esempio evitare gli ostacoli, andare verso il
blue o scappare dal rosso etc.

Per il nostro BBot abbiamo scelto la funzione di fitness “cattura i/
rosso”. Gli individui vengono premiati per la loro capacita di raggiun-
gere un target di colore rosso. Nel giro di poche generazioni, circa 20
impiegando 1 minuto di un normale computer da tavolo, il nostro robot
¢ pronto. A questo punto basta semplicemente scaricare il BBtot vir-
tuale sul BBot reale e il gioco ¢ fatto.

Figura 3. BBot in fase di assemblaggio
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BBot a questo punto ¢ pronto a spiegarci come funziona 1’evolu-
zione e anche come puod funzionare un cervello, visto che il suo sistema
di controllo ¢ una rete neurale, coniugando in modo semplice il versan-
te educativo a quello di intrattenimento della robotica.

6. Conclusioni

La robotica di intrattenimento prima e quella educativa dopo, sono
entrate negli ultimi anni a far parte del nostro mondo. Ancora in punta
di piedi stanno sugli scaffali dei giocattoli o nei negozi di elettronica, ma
sicuramente nei prossimi anni avranno un maggiore impatto nelle no-
stre vite. La robotica evolutiva, unitamente all’'uso di kit robotici libe-
ramente assemblabili, rendera piu accessibile il mondo robotico ai non
professionisti del settore, portando la robotica autonoma ad una ampia
diffusione. I robot come Robosapien o Pleo saranno ricordati come
semplici pupazzi animati. Grazie agli sviluppi della robotica interna [3],
inoltre, sara anche possibile, permettere ai robot di mostrare stati emo-
tivi che non siano semplici espressioni pre-programmate ma strettamen-
te legate all’interazione controllore-robot-ambiente. Questo che stiamo
vivendo, per concludere, si appresta ad essere il secolo della robotica
[4] e la robotica evolutiva potra essere una valida interfaccia per questa
era tecnologica, permettendo a tutti di avere degli Attacchi di Robotica
divertenti ed educativi.
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1. Introduzione

La forma dell’ambiente ¢ un’informazione comunemente utilizzata
dagli animali per ri-orientarsi. In effetti molti vertebrati sfruttano que-
sta informazione: gli scimpanzé, i piccioni, i ratti, gli esseri umani e i
pulcini (Cheng e Newcombe, 2005) sono in grado di riconoscere le rela-
zioni geometriche tra le mura di una stanza e usano quest’informazione
per orientarsi in maniera efficace. Molte specie, insieme all’ homo sa-
piens, hanno una comprensione chiara della geometria della porzione
del mondo in cui vivono.

Un setting sperimentale molto diffuso per studiare I'utilizzo della
geometria nel processo di ri-orientamento ¢ I’open field box. Questo
setting consiste di un’arena rettangolare nella quale il soggetto speri-
mentale deve orientarsi e localizzare una certa porzione dell’ambiente.

Al soggetto sperimentale viene mostrata la posizione di qualcosa di
desiderabile, come del cibo o una via d’accesso ad un’area pil interes-
sante dell’ambiente. Dopo una procedura di disorientamento il sogget-
to viene riposizionato nell’ arena e deve identificare la posizione del
premio, generalmente in uno degli angoli. Basandosi sulla geometria il
soggetto puo identificare I’angolo corretto o I’angolo rotazionalmente
equivalente (cioe I’angolo corrispondente all’angolo corretto dopo una
rotazione di 180°). In questa condizione sperimentale gli animali com-
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mettono sistematicamente questo tipo di errore detto errore rotaziona-
le: in circa meta delle prove scelgono la posizione corretta, nell’altra
meta scelgono la posizione rotazionalmente equivalente. Questo com-
portamento ¢ stato interpretato come la prova che il cervello dei verte-
brati possiede un modulo geometrico che codifica le informazioni geo-
metriche dell’ambiente come la distanza e la direzione. Ulteriori espe-
rimenti hanno mostrato che i ratti non solo usano la geometria, ma usa-
no solo la geometria: utilizzano esclusivamente quest’informazione per
orientarsi ignorando altre caratteristiche.

Partendo da questi data Gallistel (1990) postulo ’esistenza nel cer-
vello dei ratti di un modulo neuro-cognitivo dedicato alla rappresenta-
zione euclidea dello spazio di vita.

Il modulo geometrico ha ricevuto notevole attenzione durante gli
ultimi 20 anni, ma recentemente questa ipotesi ha mostrato le prime
crepe (Cheng, 2008). Se infatti appena qualche anno fa Cheng and Ne-
wcombe (2005) nella loro review sul tema avevano scritto della “natura
obbligatoria dell’'uso dell’informazione geometrica” gli stessi autori ora
dubitano che questo sia vero. In alcuni casi degli indizi non-geometrici
salienti possono oscurare I’apprendimento delle informazioni geometri-
che. La cosa interessante ¢ che, anche se I'idea del modulo geometrico
viene attualmente messa in dubbio, le ipotesi esplicative alternative si
basano comunque sull’idea di rappresentazione (cfr. Cheng, 2008).

In questo contributo cercheremo di sostenere un differente punto di
vista secondo il quale gli animali non usano una rappresentazione com-
pleta ed esplicita dello spazio, ma piuttosto raccolgono indizi significa-
tivi man mano che si muovono nell’ambiente, estraendo informazioni
geometriche significative dalla costellazione di stimoli che ricevono
dall’ambiente.

Secondo questo punto di vista, che ha solide radici nelle concezioni
di filosofi come Dewey (1938) e Merleau-Ponty (1945), di psicologi co-
me Piaget (1971), percettologisti come Gibson (1979) e piil recentemen-
te di O’Regan e colleghi (2001), di Clark (1997), del biologo ed episte-
mologo Varela (Maturana and Varela, 1980) e della scuola italiana di
Parisi (Parisi et al., 1992; 1994 giusto per citarne alcuni), la conoscenza
emerge dall’interazione tra un organismo, ’'ambiente in cui vive e i vin-
coli fisici che esso pone. In altre parole la cognizione dello spazio sa-
rebbe “situata”.

Se si potesse entrare nella testa di questi animali, Gallistel si aspet-
terebbe di trovare una fotografia dell’ambiente, mentre i sostenitore
dell’approccio “situato” cercherebbero una massa di dati indistinti che
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diventano conoscenza solo quando I’animale usa queste informazioni
durante ’azione.

Descriviamo adesso alcuni esperimenti condotti con organismi arti-
ficiali nei quali si evidenzia come I’abilita a sfruttare le informazioni ge-
ometriche non necessariamente si basa su una conoscenza/rappresen-
tazione esplicita della geometria ambientale.

2. Materiali e Metodo
2.1.L’organismo artificiale

Il soggetto dei nostri esperimenti ¢ Epuck, un mini-robot circolare
(Mondada e altri, 2009), equipaggiato da un sistema sensoriale distale,
uno prossimale e uno propriocettivo.

L’architettura neurale del sistema di controllo del robot € costituita
da uno strato di neuroni di ingresso e uno strato di neuroni di uscita. Lo
strato di ingresso ¢ costituito da 8 neuroni sensoriali prossimali, 8 neu-
roni sensoriali distali e 2 neuroni sensoriali propriocettivi. Lo strato di
uscita ¢ formato da due neuroni motori € da un neurone “decisionale”,
definito di “localizzazione” che inibisce [’azione dei motori se supera
una data soglia e ferma il robot per un certo lasso di tempo. Si interpre-
ta I’azione del neurone di localizzazione come un atto di riconoscimen-
to differenziato delle diverse zone di un ambiente.

2.2. L’ambiente

Nei nostri esperimenti abbiamo ripreso il setting sperimentale
dell’open field box descritto nell’introduzione. L’ambiente di adde-
stramento ¢ costituito da un’arena rettangolare circoscritta da pareti
bianche. Considerate le caratteristiche della telecamera di bordo, gli in-
croci angolari sono stati colorati di nero per renderli percepibili dal ro-
bot. In corrispondenza di un angolo & stata definita una zona di rinforzo

(vedi sotto).

2.3. Procedura di evoluzione

I robot sono stati evoluti con un Algoritmo Genetico. Ogni volta
che il robot raggiunge ed identifica il target (ovvero l’attivazione del
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neurone di localizzazione supera una data soglia), ottiene in premio un
punto di “fitness”. Ciascun robot viene testato 4 volte e riceve un pun-
teggio finale di fitness equivalente alla somma dei punti ricevuti duran-
te tutte le prove. Alla fine di questa procedura, gli 80 robot con i pun-
teggi di fitness pill bassi vengono eliminati (selezione per troncamento).
I restanti 20 invece sono clonati con una percentuale di mutazione del
3%. 1l ciclo di test, selezione e clonazione ¢ stato ripetuto per 100 “ge-
nerazioni”.

Al fine di investigare se e come gli organismi artificiali sfruttano le
diverse tipologie di informazione (distale, prossimale, propriocettiva)
per raggiungere la conoscenza dell’ambiente in cui sono immersi e,
quindi, produrre un efficiente comportamento di orientamento spaziale
abbiamo effettuato quattro esperimenti. Nel primo esperimento abbia-
mo usato dei robot equipaggiati con tutti i loro apparati sensoriali (tele-
camera, sensori all’infrarosso, registrazione dell’attivazione dei motori);
nel secondo esperimento abbiamo concesso ai robot il solo uso della te-
lecamera (stimolazione distale); il terzo esperimento ¢ stato condotto
con robot stimolati esclusivamente dai sensori all’infrarosso (stimola-
zione prossimale) ed infine, il quarto esperimento ¢ stato effettuato su
popolazioni di robot essenzialmente “ciechi”, che avevano cio¢ a dispo-
sizione solo le informazioni di tipo propriocettivo (feedback motorio).

3. Risultati

Nella figura seguente sono riportati gli indici comportamentali rela-
tivi ai 4 esperimenti confrontati con i dati relativi all’esperimento sui
pesci come esempio di un organismo naturale.

La figura 1 riporta gli indici comportamentali dei migliori organismi
dell’ultima generazione. Inoltre, vengono riportati i dati registrati da
Sovrano e altri (2002) negli esperimenti con i pesci, per facilitare il con-
fronto naturale/artificiale.

Le percentuali di scelta riportate mostrano che, come accade nel ca-
so dei vertebrati, gli organismi artificiali scelgono con frequenza simile
I’angolo corretto e quello rotazionalmente equivalente. Gli organismi
dotati di un apparato sensoriale completo, cosi come quelli dotati di te-
lecamera effettuano una scelta corretta o commettono un errore rota-
zionale nella totalita dei casi, mentre per gli organismi che possono ba-
sarsi solo sul feedback motorio (stimolazione propriocettiva) o
sull'informazione prossimale, questa percentuale scende, anche se in
misura non rilevante.
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Figura 1. Percentuale di risposte corrette ed errori rotazionali nei pesci (dati da
Sovrano e altri (2002)) e per gli organismi artificiali. La percentuale delle altre
scelte non ¢ riportata.

4. Discussione

Dai dati sopra riportati si pud dedurre che sebbene vi siano delle
differenze quantitative, tutte le diverse tipologie sensoriali sono suffi-
cienti a sollecitare negli organismi artificiali un comportamento simile a
quelli dei pesci. In sostanza, in tutte le condizioni sperimentali, i robot
si comportano “come se” conoscessero la forma dell’ambiente;

Questi risultati mostrano che, pur con le differenze dovute alla
quantita di informazioni disponibile per il robot, non ¢ necessaria una
rappresentazione esplicita della geometria dell’ambiente per svolgere
correttamente il compito di localizzazione (cfr. Ponticorvo e Miglino
2009; Miglino, Ponticorvo e Bartolomeo, 2009). Al contrario questi dati
sono perfettamente compatibili con un’interpretazione del comporta-
mento in termini di strategie senso-motorie. In sostanza l'interpre-
tazione in termini di cognizione situata ¢ valida tanto quella rappresen-
tazionalista, che chiama in causa il modulo geometrico e, per molti ver-
si, € ad essa preferibile perché implica un numero minore di variabili e
dei meccanismi pilt semplici.
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1. Introduzione

I robot di oggi sono molto limitati rispetto al numero di compiti che
possono svolgere ad al grado di flessibilita che hanno nello svolgere tali
compiti. In effetti, la stragrande maggioranza dei robot oggi ¢ pro-
grammata (o evoluta) per compiere un singolo compito in un solo tipo
di ambiente. Gli organismi naturali, e gli esseri umani in particolare,
sono invece in grado di fare molte cose diverse e di adattare le loro ca-
pacita alle nuove sfide che I'ambiente pone loro. Cio ¢ possibile grazie
alla loro capacita di apprendere un gran numero di abilita in modo cu-
mulativo sulla base di motivazioni intrinseche come la curiosita e la no-
vita [1-2], e di risolvere i problemi che si trovano ad affrontare combi-
nando e ricombinando in modo flessibile le abilita apprese. Lo studio di
sistemi artificiali in grado di modellare e riprodurre le capacita di ap-
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prendimento autonomo basato su motivazioni intrinseche degli organi-
smi reali ¢ un campo in rapida espansione negli ambiti della machine
learning, della robotica autonoma e della vita artificiale [3-5].

In questo contributo presentiamo un modello gerarchico di appren-
dimento per rinforzo basato su motivazioni intrinseche che ¢ in grado di
far apprendere ad un robot autonomo (simulato) una serie di abilita
che sono successivamente combinate per risolvere differenti compiti
sulla base di rinforzi esterni.

2. Modello
2.1 Robot e ambiente

Il robot simulato ¢ un robot mobile di 30 centimetri di diametro
munito di una video camera puntata su una porzione di terreno di fron-
te al robot di 24x8 cm. L’input del robot consiste in 12x3 valori binari
che corrispondono all’attivazione di recettori RGB (rosso-verde-blu)
che fanno il campionamento dell’immagine della videocamera divisa in
una griglia regolare di 2x6 (fig. 1). L’output motorio del robot consiste
di due unita che regolano rispettivamente la variazione di orientazione
(in un intervallo di [-30, 30] gradi), e la velocita di traslazione (in un
intervallo di [0, 2] cm/sec. L’ambiente consiste in un’arena quadrata con
un pavimento colorato in modo regolare (fig. 2).

Architecture

Learning Selector ( LS )

Learning Expert ( LE )

TR |

Rotation _— Translation

06—

Figura 1. Il sistema di controllo
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2.2 Vita e compito

La ‘vita’ del robot ¢ divisa in due fasi: infanzia ed eta adulta. Du-
rante 'infanzia il robot ¢ libero di esplorare I’ambiente apprendendo
un insieme di abilitd sensomotorie sulla base di motivazioni interne
(senza alcun rinforzo esterno). Durante la vita adulta il robot apprende
a combinare le abilita acquisite per risolvere sei compiti differenti sulla
base di rinforzi esterni. I sei compiti sono raffigurati in figura 2. Ciascu-
no di essi corrisponde ad una differente fase adulta ed inizia con il ro-
bot posizionato in una particolare posizione iniziale: I’obiettivo del ro-
bot & raggiungere il maggior numero di volte possibile il rinforzo, la cui
locazione nell’ambiente dipende a sua volta dal compito. Ogni volta che
il robot raggiunge il rinforzo viene riposizionato nella posizione iniziale.

Figura 2. L’ambiente. Le strisce sono colorate di blu (grigio scuro), rosso (gri-
gio) e verde (grigio chiaro). Lo sfondo, qui rappresentato come bianco, & in
realta nero. Ciascuna freccia rappresenta uno dei sei compiti del robot. L’inizio
della freccia rappresenta la posizione di partenza mentre la punta rappresenta il
punto in cui ¢ presente il rinforzo.

2.3 1l sistema di controllo

Il sistema di controllo del robot consiste in una rete neurale modu-
lare organizzata in modo gerarchico, e formata da un ‘selettore’ e da un
certo numero di ‘esperti’, in questo caso 3 (figura 1). Ciascun esperto
rappresenta quella che abbiamo chiamato ‘abilitd’, ossia una regola di
mapping sensomotorio tra la percezione corrente e il movimento da
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eseguire. Il selettore decide invece, sulla base dell’input, quale degli
esperti assume in ciascun istante il controllo dei movimenti del robot.

Sia il selettore che ciascuno degli esperti consiste in una implemen-
tazione neurale del modello attore-critico dell’apprendimento per rin-
forzo [6]. Tale modello ¢ composto da un attore, che mappa gli input
percettivi negli output (che rappresentano le azioni del modello) ed un
critico, che mappa gli input in una valutazione dello stato percettivo
corrente, che, con il proseguire dell’apprendimento, tendera a rappre-
sentare la somma di tutti i rinforzi futuri scontata rispetto al ritardo
temporale con cui tali rinforzi sono attesi. Sia I’attore che il critico ap-
prendono sulla base della ‘sorpresa’, che ¢ una misura dell’errore di
predizione del rinforzo del critico.

Ciascun esperto comprende anche un’ulteriore rete neurale, chia-
mata ‘rinforzatore’, che mappa I'input corrente nel segnale di rinforzo
che guida I'apprendimento di quell’esperto durante I'infanzia del robot.
Il segnale di rinforzo per il selettore durante ’'infanzia ¢ invece costitui-
to dalla sorpresa (definita) sopra dell’esperto a cui il selettore ha dato il
controllo nel ciclo precedente. Dato che la sorpresa pud essere conside-
rata come un’indice di quando un esperto sta apprendendo in ciascun
istante, durante la fase esplorativa il selettore impara cosi a dare il con-
trollo a quegli esperti che stanno imparando meglio.

Durante la fase adulta invece "apprendimento degli esperti ¢ inter-
rotto, mentre il selettore impara a combinare le abilita acquisite dagli
esperti sulla base del rinforzo esterno.

2.4 L’algoritmo genetico

I pesi delle reti neurali che costituiscono attori e critici del selettore
e degli esperti vengono dunque appresi durante la vita del robot. I pesi
dei rinforzatori di ciascun esperto sono invece fissi, € sono evolute tra-
mite un algoritmo genetico, secondo il tipico schema della robotica evo-
lutiva [7] L’insieme dei pesi dei rinforzatori costituisce infatti il genoma
di un individuo. All’inizio di una simulazione 100 individui vengono
inizializzati con pesi casuali e vengono fatti vivere nel loro mondo per le
due fasi dell’infanzia e dell’eta adulta. La fitness di ciascun individuo ¢
calcolata solo durante gli ultimi 50000 passi della vita adulta per ciascu-
no dei 6 compiti, e viene misurata come il numero di rinforzi raggiunti
normalizzato per il valore massimo teoricamente possibile, ossia quello
che sarebbe raggiunto da un individuo che andasse sempre in linea retta
alla massima velocita dal punto di partenza al punto dove ¢ il rinforzo.
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La generazione successiva viene prodotta copiando 5 volte il genoma di
ciascuno dei 20 migliori individui ed aggiungendo mutazioni casuali nei
pesi. L’intera procedura ¢ ripetuta per 100 generazioni.

3. Risultati

In linea generale, 1 risultati sono abbastanza promettenti: sia la
fitness media che quella del miglior individuo di una generazione cre-
scono molto velocemente e raggiungono un valore stabile in poche ge-
nerazioni (tipicamente 10-20). La fitness del miglior individuo supera
0.8, che ¢ un valore altissimo considerato che una fitness uguale ad 1
indicherebbe che il robot va sempre in linea retta alla massima velocita
verso il rinforzo (ossia seguendo le frecce di figura 4), il che & impossibi-
le dato che il robot non puo vedere il rinforzo e puo far affidamento
solo sull’informazione locale data dal colore del pavimento di fronte a
sé.

La figura 3 mostra il comportamento del migliore robot evoluto.
Fig. 3a mostra il comportamento all’inizio dell’infanzia: dato che all’ini-
zio 1 pesi di tutti gli attori sono casuali, il comportamento non puo che
essere casuale. In particolare, il selettore assegna in modo casuale il
controllo ai vari esperti, che a loro volta agiscono a caso. Alla fine del-
I'infanzia pero il robot mostra un comportamento altamente strutturato
(fig. 3b): in particolare, ciascun esperto si ¢ specializzato nel seguire una
linea colorata (apprendendo sulla base del proprio rinforzatore evolu-
to), mentre il selettore, che ha appreso sulla base della sorpresa degli
esperti (che a sua volta ¢ una misura del grado di apprendimento), ha
appreso ad assegnare il controllo agli esperti che sono stati in grado di
massimizzare il proprio apprendimento.

Il risultato di questo processo di sviluppo ¢ che alla fine dell’infan-
zia il robot ha acquisito un insieme di abilita di base che possono essere
usate per risolvere i vari compi incontrati durante la vita adulta. Questo
¢ illustrato chiaramente in fig. 3c-h, che mostrano il comportamento del
robot adulto alla fine della fase adulta per ciascuno dei 6 compiti. O-
gniqualvolta il robot si trova su una delle strisce colorate il selettore da
il controllo all’esperto specializzato per seguire quel colore (a parte rari
casi dovuti alla natura parzialmente stocastica della selezione). Quando
una striscia colorata finisce ed il robot arriva ad un incrocio, il selettore
deve solo apprendere a selezionare 1’esperto che ¢ in grado di seguire il
colore che porta al rinforzo. Il risultato € che il robot & in grado di ap-
prende velocemente a risolvere i diversi compiti che deve affrontare.
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Cio ¢ possibile grazie al fatto che il robot non ha bisogno di imparare
tutto da capo per risolvere ciascun singolo compito, ma puo farlo sem-
plicemente combinando appropriatamente le abilita acquisite durante
I'infanzia.
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Figura 3: Rappresentazioni del comportamento del miglior robot evoluto in va-
rie fasi. Il robot & rappresentato come un cerchio con un rettangolo davanti (I’a-
rea percepita tramite la telecamera). I piccoli simboli (quadrati neri, cerchi vuoi
e croci) indicano quale dei tre esperti & stato selezionato in una data posizione.
(a) Inizio dell’infanzia. (b) Fine dell’infanzia. (c-h) La fine dell’ultima fase della
vita adulta per ciascuno dei 6 compiti. Le croci ed I cerchi agli incroci delle stri-
sce colorate rappresentano, rispettivamente, le posizioni iniziali e finale.

4. Conclusione

In questo contributo abbiamo presentato un’architettura neurale
modulare e gerarchica disegnata per rendere possibile I’apprendimento
cumulativo basato su motivazioni intrinseche di sistemi autonomi. Ab-
biamo testato la nostra architettura con una simulazione in cui un robot
simulato dotato di un sistema visivo molto semplice impara a risolvere
diversi compiti di navigazione tramite la combinazione delle abilita ap-
prese durante la sua fase di sviluppo sulla base di rinforzi interni prove-
nienti da (a) rinforzatori evoluti tramite un algoritmo genetico e (b) la
‘sorpresa’, ossia I’errore nella predizione dei rinforzi futuri, che rappre-
senta una misura del tasso di apprendimento.
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1. Introduzione

Metodologie di ottimizzazione sono utilizzate in ogni problema per
indirizzare al meglio le fasi di un processo (progettazione, design o con-
trollo, ad esempio).

Gli algoritmi evolutivi, tra cui gli algoritmi genetici (GA), sono al-
goritmi meta-euristici di ottimizzazione che si basano su meccanismi i-
spirati all’evoluzione e alla selezione naturale. Tali algoritmi cercano la
soluzione ottima di un problema modellato tramite una funzione di
fitness, che calcola la qualita di una soluzione. Il calcolo di tale funzione
per alcuni problemi reali puo richiedere un dispendio elevato a livello
computazionale oppure economico, qualora per valutare una soluzione
sia necessaria una spesa per il consumo di materiali o di energia elettri-
ca, oppure puo accadere che una forma analitica di tale funzione puod
non essere disponibile o molto rumorosa.

In tali casi pud essere opportuno usare un’approssimazione della
funzione di fitness. Le tecniche di Fitness Approximation (FA) consen-
tono di diminuire il numero di richieste di calcolo della fitness utiliz-
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zando valori stimati oltre ai valori ottenuti dalla funzione originaria. I
primi studi e applicazioni al riguardo risalgono al 1985 (Grefenstette et
al., 1985) mentre per gli sviluppi piu recenti si vedano (Branke et al.,
2005) e (Jin, 2005).

L’obiettivo dell’articolo ¢ dimostrare come 1'uso della Fitness Ap-
proximation applicata ad algoritmi genetici su alcune note funzioni di
benchmark possa portare ad una diminuzione drastica sull’'uso della
funzione di fitness senza portare ad un decadimento evidente dei risul-
tati.

Nel Capitolo 2 vengono presentati alcuni approcci sull’'uso della
FA. Il Capitolo 3 descrive la realizzazione, i test ed i risultati di un algo-
ritmo di ottimizzazione supportato dalla FA. II Capitolo 4 conclude
I’articolo presentando alcune considerazioni finali.

2. Fitness Approximation

I processi di ottimizzazione richiedono un numero spesso consisten-
te di accessi alla funzione obiettivo, o pill in generale al processo che si
desidera ottimizzare. La FA consente di ridurre il numero di accessi ef-
fettuando una stima del valore della fitness anziché calcolare la fitness
stessa. La maniera in cui la stima viene effettuata stabilisce la tipologia
di FA utilizzata. Gli approcci pill comuni per I’approssimazione fanno
uso di polinomi (Carpenter, 1992), reti neurali (Carpenter, 1992, Hong,
2003), clustering (Kim, 2001) e modelli di Kriging (Willmes, 2003)

2.1 Approssimazione Polinomiale

L’approssimazione polinomiale ¢ uno degli approcci piu semplici e
pil utilizzati. La forma pit comune ¢ la seguente:

K N _
y=Po+ Y > B}

i=1 j=1

B; sono i coefficienti del polinomio che approssima I’andamento della
funzione obiettivo. L’approssimazione polinomiale necessita di un nu-
mero crescente di valori della funzione da approssimare al crescere del-
la dimensionalita del problema per raggiungere un buon fitting.
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2.2 Reti Neurali con Funzioni a Base Radiale

Le Funzioni a Base Radiale (RBF) sono quelle funzioni il cui valo-
re di uscita dipende unicamente dalla distanza tra il valore di ingresso
ed un punto fissato chiamato centro della RBF. Le funzioni RBF piu
comuni sono:

e Gaussiana: f(r) = exp(—cr?)
e Multiquadratica: flr)=+vr2+c?
e Multiquadratica inversa: f(r) = !

VT2 +c?

2

T2 + ¢2
dove r ¢ la distanza dal centro e ¢ un parametro della funzione.

Una rete neurale RBF ¢& costituita da uno strato di input, dipenden-
te dalla dimensione del problema e uno strato nascosto, i cui neuroni
non sono altro che funzioni a base radiale ed uno strato di output. I
neuroni di ogni singolo strato, come nelle reti neurali pili comuni, sono
tutti collegati con archi pesati con i neuroni dello strato successivo. I
pesi si possono trovare con diverse tecniche di ottimizzazione (adde-
stramento). Per un’introduzione completa alle reti neurali RBF riman-
diamo a (Haykin, 1998).

Rispetto all’approssimazione polinomiale una rete neurale ¢ com-
putazionalmente pili complessa ed ¢ in grado di modellare delle rela-
zioni anche non-lineari tra ingressi ed uscite.

e Cauchy: flr) =

3. Applicazione della Fitness Approximation

Per mostrare I’effettivo risparmio in termini di chiamate alla fun-
zione obiettivo originaria con la FA ¢ stato realizzato in MATLAB un
algoritmo che effettua un’ottimizzazione supportata dalla Fitness Ap-
proximation. Lo schema generico di funzionamento ¢ il seguente:

1. Si calcola I’approssimazione della fitness basandosi sui valori noti,
ovvero in punti in cui gia si € calcolata in precedenza la fitness reale
2. Siesegue I’algoritmo di ottimizzazione su tale approssimazione
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3. La soluzione ottenuta al termine dell’ottimizzazione viene valutata
usando la funzione di fitness reale
4. Se non si & raggiunto il criterio di stop si torna al passo 1.

All’inizio della procedura di ottimizzazione I'insieme dei punti “no-
ti” viene riempito in maniera casuale, scegliendo un punto nello spazio
delle soluzioni e valutandone la fitness.

3.1 Test e Risultati

Nella realizzazione dei test sono state utilizzate come funzioni o-
biettivo le funzioni di Rastrigin, Ackley e Griewank.

Le caratteristiche del GA utilizzato applicate indistintamente su
tutte le funzioni obiettivo sono le seguenti:

Selezione: Roulette Wheel Selection
Crossover: Single Point con probabilita 1
Mutazione: Uniforme con probabilita 0.05
Numero di individui iniziale: 5

Per ogni funzione gli individui della popolazione di partenza sono stati
creati all’interno degli intervalli mostrati nella seguente Tabella 1.

Tabella 1: intervalli utilizzati per le funzioni di benchmark

Rastrigin Ackley Griewank
Intervallo [-5.12,5.12] | [-30,30] [-600, 600]

Abbiamo confrontato I’algoritmo genetico (GA) con I’approccio basato
su Fitness Approximation descritto nel Paragrafo 3 utilizzando una rete
RBF come approssimazione, denominato GA-FA. Per un confronto
pilt completo abbiamo utilizzato anche un algoritmo classico di Evolu-
tion Strategies (ES) del tipo (1+1)-ES con sigma adattivo tramite fifth-
rule (Beyer, 2002).

Abbiamo eseguito 100 esperimenti per ogni funzione di benchmark e
calcolato valori medi e deviazione standard. Abbiamo imposto come
criterio di stop il raggiungimento di un numero determinato di chiamate
alla funzione di fitness reale (denominata da noi f.r.).
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Figura 1. Confronto sulla funzione di Rastrigin

Nel grafico in figura 1 si confrontano gli algoritmi utilizzati sulla fun-
zione di Rastrigin. La funzione di fitness ¢ calcolata nel modo seguente:

) =1 Cmin—Cs

ema:!:

dove con e, € €., abbiamo i minimi e i massimi (noti a priori) delle
funzioni considerate. Per motivi di chiarezza non abbiamo inserito nel
grafico anche ’ampiezza della deviazione standard dei valori al termine
dei 100 run, nella Tabella 1 sintetizziamo 1 risultati sulla funzione di Ra-
strigin.



138  Wivace 2009

Tabella 2: Risultati riassuntivi sulla funzione di Rastrigin

N.chiamata | GA-FA | Dev. Std. GA Dev.Std. | (1+1)-ES | Dev. Std.
F.R. GA-FA GA (1+1)-ES

5 0.89 0.08 0.76 0.11 0.75 0.12

10 0.91 0.07 0.78 0.11 0.81 0.10

20 0.94 0.04 0.81 0.10 0.86 0.08

Tabella 3: Risultati riassuntivi sulla funzione di Griewank

N.chiamata | GA-FA | Dev. Std. GA Dev. Std. | (1+1)-ES | Dev. Std.
FR. GA-FA GA (1+1)-ES

5 0.90 0.07 0.89 0.07 0.82 0.16

10 0.94 0.05 0.89 0.07 0.90 0.13

20 0.96 0.03 0.91 0.08 0.96 0.10

Tabella 4:Risultati riassuntivi sulla funzione di Ackley

N.chiamata | GA-FA | Dev. Std. GA Dev.Std. | (1+1)-ES | Dev. Std.
F.R. GA-FA GA (1+1)-ES

5 0.18 0.06 0.24 0.15 0.25 0.17

10 0.22 0.11 0.25 0.14 0.35 0.22

20 0.26 0.13 0.28 0.14 0.50 0.26

In figura 2 e 3 sono visibili gli stessi confronti sulla funzione di
Griewank e di Ackley, rispettivamente. Nelle Tabelle 3 e 4 sono visibili
i risultati con le deviazioni standard.

4. Discussione e conclusioni

Nell’articolo abbiamo cercato di investigare ['utilita dell’'uso della
Fitness Approximation nel ridurre il numero di valutazioni della fun-
zione di fitness. Nelle funzioni da noi selezionate per il confronto ab-
biamo osservato, nelle funzioni di Rastrigin e Griewank, in media un
andamento migliore del GA-FA rispetto al GA e (1+1)-ES. La capacita
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dell’approssimazione di portare le soluzioni ad esplorare parti dello
spazio con fitness pil alta cresce come ¢ ovvio all’aumentare delle in-
formazioni di cui si dispone, quindi dei valori di fitness reali. La diffe-
renza di prestazioni tra le diverse funzioni da noi studiate puo essere
spiegata da un differente fitness landscape che puo risultare piu difficile
da approssimare per certe funzioni. L’approssimazione quindi non rie-
sce ad adattarsi ai numerosissimi minimi locali ed all’andamento piutto-
sto irregolare della funzione.

Osserviamo comunque da questi esperimenti come I'incremento di
velocita nella convergenza della fitness, come gia evidenziato in (Bran-
ke et al., 2005), possa essere una buona motivazione per utilizzare tec-
niche di FA di supporto all’ottimizzazione tramite algoritmi evolutivi.

Pensiamo che i vantaggi della Fitness Approximation siano piu evi-
denti nei problemi dove la complessita non risieda nella multimodalita
e irregolarita della funzione, fenomeni volutamente esasperati nelle
funzioni di benchmark e meno frequentemente osservabili nei problemi
reali. Infatti la necessita di ridurre il numero di valutazioni della fitness
¢ particolarmente sentita nell’ottimizzazione di processi reali dove la
valutazione della bonta di una soluzione ¢ costosa o particolarmente
complessa da ottenere ed ¢ proprio su problemi di tale genere verte-
ranno i nostri lavori futuri.
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Nonostante la notevole popolarita della Particle Swarm Optimization
(PSO), i meccanismi che ne regolano il comportamento sono ancora
oggetto di ricerca. Riguardo la comunicazione tra particelle, molti autori
discutono gli effetti della topologia dello sciame, ma pochi la dinamica
dello scambio di informazioni. In questo lavoro mostriamo che
l'aggiornamento sincrono degli attrattori sociali influenza l'efficacia della
PSO, confrontandone varianti sincrone ed asincrone su un benchmark. 1
risultati mostrano che la topologia “global best” é sensibile alla politica
di aggiornamento, soprattutto per elevate dimensioni dello spazio di
ricerca. Al contrario, topologie poco connesse non sembrano risentire
della sincronizzazione.

1. Introduzione

La Particle Swarm Optimization (PSO) fu introdotta da Kennedy e
Eberhart nel 1995 [11]. La PSO ricerca l'ottimo di una funzione
(fitness) imitando il movimento degli stormi di uccelli in cerca di cibo.
Le particelle “volano” sul dominio della funzione di fitness di cui, ad
ogni passo, sono valutati i valori associati alle nuove posizioni. Ogni
particella conserva parte della propria velocita (inerzia), essendo
inoltre soggetta a due forze attrattive: I’attrazione cognitiva la attira
verso la migliore posizione visitata, mentre I’attrazione sociale verso la
posizione migliore trovata da tutto lo sciame. Il moto ¢ quindi
rappresentabile mediante le seguenti equazioni:
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V(o) = whi(e=1) + Gy [X;, (6= 1) = Xt~ 1)]
+CoR, [Xi, E =D = X -D] (1)

XD = X(t—-1) + Vi(® @)

dove i ¢ riferito alla ~ma dimensione dello spazio di ricerca, V ¢ la
velocita, C; e C, costanti positive, w il coefficiente di inerzia, X(t) la
posizione, X, la posizione con migliore fitness visitata finora, Xg,
(“global best”) il migliore punto trovato dall'intero sciame e R, ¢ R,
numeri casuali da una distribuzione uniforme in [0,1].

Fra le molte varianti [14], alcune modificano la topologia dello sciame
[3,12]. La pil tipica sostituisce X, con X, (“local best”), la migliore
posizione trovata da un vicinato predefinito della particella. Ulteriori
varianti si basano sulla topologia dei vicinati. In [12] sono valutate
diverse topologie, fra cui ottengono buoni risultati topologie casuali e di
Von Neumann, ma si evidenzia che il tipo di vicinato piu efficiente
dipende, in generale, dal problema. I due algoritmi detti “standard
PSO” [2,10] utilizzano, rispettivamente, una topologia fissa ad anello e
una “a stella stocastica”, in cui ogni particella “informa” se stessa e
K —1 vicini scelti in modo casuale. Tali relazioni sono inizializzate
casualmente e aggiornate dopo ogni iterazione in cui il global best non
¢ migliorato. Poiché il valore suggerito per K ¢ 3, questa versione ¢
molto simile ad una con topologia fissa ad anello e due vicini per
particella. Il riferimento per i nostri test ¢ la versione descritta in [11].
Un altro aspetto critico per le prestazioni & la strategia di
aggiornamento di X,,/X;,. La versione sincrona della PSO aggiorna le
posizioni di tutte le particelle a turno in un'iterazione completa
impropriamente detta “generazione”: per ogni particella si calcolano
velocita e posizione e si valuta la nuova fitness; il valore di Xg,/X);, si
aggiorna solo al termine della generazione corrente.La versione
asincrona invece aggiorna Xg,/X;, subito dopo la valutazione della
fitness di ogni particella e lo sciame viene attratto piu prontamente dai
nuovi ottimi. Se la versione asincrona fosse anche distribuita, la
struttura sequenziale si perderebbe e le equazioni di aggiornamento si
potrebbero applicare a qualsiasi particella in qualsiasi momento, senza
ordine specifico. Riguardo agli effetti di tale cambiamento, in [5] un
algoritmo genetico evolve ordine e frequenza di aggiornamento delle
particelle ottenendo spesso prestazioni migliori della PSO standard. Gli
autori tuttavia notano anche che sono molte le caratteristiche (qualita
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delle particelle, frequenza di aggiornamento, dimensione dello sciame
ecc.) che influenzano le prestazioni.

Concentrandoci sulla sincronizzazione e sulla capacita di convergenza,
misureremo la frequenza con cui si trovano gli ottimi assoluti in un
benchmark come, ad es., quello descritto in [6].

Infatti, in [3] si mostra che, in generale, la versione sincrona richiede
per convergere un numero di valutazioni di fitness maggiore di quella
asincrona. Non ¢ stato pero discusso l'effetto della sincronizzazione
sulla capacita di convergere ad una buona soluzione. Per valutarla
abbiamo applicato le due politiche ad una stessa implementazione
sequenziale.

2. Risultati

I test hanno riguardato la versione Standard PSO 2006 (SPSO 2006)
[10] sul 2009 Black Box Optimization Benchmark [6]; le funzioni sono
descritte in [6,8] e la procedura sperimentale in [7]. Poiché ci
interessano solo le variazioni nelle prestazioni dell'algoritmo, abbiamo
usato solo funzioni separabili, sulle quali la PSO offre buone
prestazioni [9]. Sono state valutate le topologie “global best” e “local
best” utilizzando i parametri suggeriti in [10].

I risultati (Fig. 1) confermano le ipotesi sulla velocita di convergenza. |
grafici mostrano il “tempo di esecuzione atteso” (ERT) delle quattro
varianti sulle funzioni Sfera ed Ellissoide (unimodali) e Rastrigin
(multimodale).

Se la dimensione dello spazio di ricerca ¢ piccola, vi & solo una lieve
differenza nel numero di valutazioni entro cui il valore obiettivo scende
sotto la tolleranza richiesta.

Con “global best”, tuttavia, all’aumentare della dimensione la strategia
sincrona non ¢ solo meno efficiente, ma anche meno efficace: sempre
meno esecuzioni (numeri sopra il simbolo ¢) hanno successo e sempre
pilt test (x) non raggiungono mai l'obiettivo; le prestazioni sono
comunque paragonabili per le esecuzioni che terminano con successo
(simboli +). Si nota bene il punto in cui gli ERT si allontanano
dall’andamento lineare. Cio0 & piu evidente nei grafici della
distribuzione dei tempi di esecuzione (Fig. 2, per maggiori dettagli vedi
[7]) che riassumono le prestazioni dei quattro algoritmi su tutte le
funzioni: a sinistra, con dimensione del problema pari a 5, le
distribuzioni sono uguali, anche se la versione asincrona comunque
risolve una funzione in pill con la tolleranza pii stretta (vedi legende).
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Standard PSO 2006: Asynchronous IBest update (Stochastic Star)
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Figura 1: Tempo di esecuzione previsto (ERT, e) per raggiungere il valore
obiettivo fo,r + Af, Af =10% (k come da legende), e media (logy,) delle
valutazioni della fitness nelle prove con successo (+) vs. dimensione del
problema. L' ERT (Af) ¢ pari a #FEs (Af) diviso il numero di prove con
successo. #FEs (Af) ¢ il numero totale di valutazioni della fitness per
raggiungere f,,, + Af in tutti i tentativi (con e senza successo). Le croci (x)
indicano i test senza successo. I numeri sopra i simboli ® indicano il numero di
prove con successo.
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Figura 2: Distribuzione cumulativa empirica (ECDFs) del tasso di successo vs.
tempo di esecuzione (sottografici a sinistra) o vs. Af (sottografici a destra). La
linea pili marcata indica i migliori risultati. Sottografici a sinistra: ECDF vs.
numero di valutazioni della fitness per raggiungere fo, + Af (con Af = 10%, k
primo valore in legenda), diviso per la dimensione D dello spazio di ricerca.
Sottografici a destra: ECDF dei migliori Af divisi per 10¥ (in alto a sinistra in
continuazione dei sottografici a sinistra), e migliori Af divisi per 1078 per D,
10D, 100D valutazioni di fitness (da destra a sinistra, curve nero, ciano e
magenta). Ogni riga & relativa a una diversa combinazione di topologia
(local/global best) e di strategia di comunicazione (sincrona/asincrona). Il
secondo valore nelle legende ¢ il numero di funzioni per le quali almeno una
esecuzione ha avuto successo. FEvals € il numero di valutazioni, D o DIM la
dimensione dello spazio di ricerca e Df o Af la distanza dall'ottimo globale.
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Tabella 1: Frequenza di successo globale sulle funzioni separabili descritte in [8]
vs. numero di particelle; per ogni combinazione problema/dimensione sono
state eseguite 25 prove indipendenti, con valori di DIM in
{2,3,5,10,20,30,40,50}; una prova ha successo se la distanza tra global best e
valore effettivo dell'ottimo scende sotto 1078, altrimenti termina senza successo
dopo 2 - 10* - DIM valutazioni della fitness.

Numero Particelle | SPSO2006  Sync-SPSO2006  Async-gBest  Sync-gBest

10 + 2v/DIM 0.647 0.648 0.485 0.373
32 0.704 0.713 0.587 0.447
64 0.727 0.729 0.673 0.520
100 0.729 0.731 0.686 0.547
128 0.730 0.732 0.691 0.568

Con un problema di dimensione 50, pero, i grafici a destra mostrano
come la PSO sincrona con topologia totalmente connessa sia molto
meno efficace.

I test sono stati eseguiti con sciami relativamente piccoli: lo standard
[10] indica infatti un numero di particelle N,, = 10 + 2v/D per problemi
in D dimensioni. In un'implementazione parallela il numero di
particelle influenza poco il tempo di esecuzione. Come altera I’efficacia
l'aumento di tale parametro? Per quantificare I'effetto della
sincronizzazione anche rispetto al numero di particelle, Tab. 1 riporta
una stima della probabilita globale di successo [1].

La PSO si conferma meno sensibile alla dimensione della popolazione
[3] di altre metaeuristiche, ma molto sensibile al tipo di comunicazione
[13]. Fig. 3 riassume le precedenti osservazioni e mostra che, per le due
topologie, la probabilita di successo evolve diversamente all'aumentare
della dimensione del problema, avendo fissato il numero di particelle e,
soprattutto, la politica di aggiornamento.

3. Osservazioni

Lo spazio non consente di discutere approfonditamente quanto
osservato. Tuttavia, se la (1) & vista come operatore di ricombinazione
[13], nella versione global best sincrona tutte le nuove soluzioni, nella
stessa iterazione, vengono generate a partire da un “genitore” comune
(il global best) che cambia solo dopo che tutte le particelle si sono
spostate e hanno valutato la fitness.
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Figura 3: Frequenza di successo vs. dimensione D del problema. I tassi di
successo sono valutati con i criteri adottati in Tab. 1. Le linee tratteggiate
corrispondono all’aggiornamento sincrono, le linee continue all’aggiornamento
asincrono; il colore € associato alla dimensione dello sciame.

Nella versione asincrona, invece, nella stessa iterazione particelle
diverse sono influenzate da diversi attrattori sociali. Cid puo giustificare
quanto visto poiché la perdita di diversita riduce la capacita di
esplorazione di metaeuristiche basate su popolazione [15].

Poiché la PSO ¢ molto sensibile alla topologia, si pud dedurre che la
diversita sia maggiormente preservata se le particelle interagiscono
entro piccoli vicinati, indipendentemente dalla politica di
aggiornamento. La SPSO2006, usata nei test come variante local best,
utilizza una topologia casuale [4] in cui ogni particella deriva il proprio
attrattore locale da un numero costante (default 3) di informatori, che
la comprendono, creando una rete di comunicazione poco connessa che
offre buone prestazioni (migliori della variante global best) anche nel
caso sincrono.

4. Conclusioni

I risultati suggeriscono che posporre l'aggiornamento degli
attrattori alla fine di ogni generazione non pregiudichi I'efficacia della
PSO se (e, apparentemente, solo se) si adotta una topologia poco
connessa. In particolare, sincronizzare gli aggiornamenti degli attrattori
con topologia totalmente connessa degrada le prestazioni all'aumentare
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della dimensione del problema poiché riduce la diversita della
popolazione e la capacita di ricerca dell'algoritmo.
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Abstract: In queste note viene presentato un algoritmo per la costruzione di
un albero bayesiano fattoriale da un numero finito di esempi. Il grafo viene
usato come struttura su cui operare inferenza bayesiana mediante propagazio-
ne delle probabilita. L’algoritmo ¢ presentato in dettaglio con riferimento ad
un esempio basato su un numero limitato di stringhe di caratteri.
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1. Introduzione

La risoluzione di problemi probabilistici su grafi mediante il meccanismo
della propagazione delle densita (Belief Propagation, BP) (Pearl, 1988; Loe-
ligher et al., 2007), ¢ un promettente paradigma per la gestione e il recupero
dell’informazione in molti campi quali: 1’elaborazione numerica dei segnali,
le comunicazioni, ’intelligenza artificiale e la robotica. L’approccio bayesia-
no alla elaborazione dell’informazione consente di operare inferenze probabi-
listiche su dati incompleti, o su dati parzialmente affetti da errori, mediante il


mailto:palmieri@unina2.it
mailto:romano@unina2.it
mailto:palmieri@unina2.it
mailto:romano@unina2.it
mailto:salvorossi@unina2.it
mailto:salvorossi@unina2.it
mailto:mattera@unina.it
mailto:mattera@unina.it

152 Wivace 2009

cosiddetto meccanismo del “ragionamento bayesiano’’: il sistema risponde
con delle probabilita a posteriori dopo che i dati provenienti dalle osservazio-
ni (evidenza) sono stati “iniettati” nel grafo. L’uso di questo meccanismo,
che ¢ alla base della decodifica di efficienti codici a correzione d’errore, qua-
li i Turbo Codici (Forney, 2001), ¢ sicuramente uno dei criteri pit prometten-
ti per la progettazione di sistemi di intelligenza artificiale che, addestrati su
esempi reali, o su regole formali, forniscano predizioni sulla base di un mo-
dello generativo delle osservazioni. Questo paradigma piu volte presentato
nella letteratura sotto vari nomi, quali Reti Bayesiane, Modelli Generativi,
Grafi Fattoriali, Campi di Markov, Memorie Associative e altro, riflette alcu-
ne intuizioni oramai molto diffuse (Jordan and Sejnowsky, 2001) su come un
sistema informativo “neurale’’ debba essere concepito. Le osservazioni e le
ipotesi sul funzionamento della corteccia celebrale (Hawkins, 2004) sembra-
no confermare come la memoria sia una proprieta distribuita della rete neura-
le e che gli accessi ad essa siano multipli, distribuiti e bidirezionali. Nella
costruzione di un sistema artificiale, che conservi le caratteristiche principali
di un sistema neurale, si puo immaginare che la risposta del sistema a degli
stimoli sia una condizione di equilibrio informazionale' ottenuta come la
combinazione probabilistica di inferenze parziali, provenienti da varie moda-
lita sensoriali e da varie parti specializzate del sistema. Le ipotesi architettu-
rali che emergono da queste considerazioni si discostano notevolmente dalla
struttura seriale della macchina di Turing e promettono una rivisitazione
completa della struttura dei sistemi di elaborazione numerica .

La teoria matematica della probabilita ¢ il migliore strumento operativo
per descrivere e progettare un sistema che deve poter apprendere, rispondere
a delle domande in maniera determinata, ¢ allo stesso tempo formulare delle
ipotesi come risultato di una procedura di inferenza statistica (Jaynes, 2003).

La teoria delle Reti Bayesiane (Pearl, 1988), molto popolare in statistica,
e ultimamente molto utilizzata nello studio delle sequenze di DNA in geneti-
ca, ¢ il paradigma di riferimento per studiare le relazioni strutturate tra varia-
bili aleatorie descritte su grafi. Diverse varianti operative sono state proposte
nella letteratura, a seconda che le variabili aleatorie siano associate a dei nodi
o0 a dei rami. In queste note abbiamo preferito utilizzate la versione basata sui
Grafi Fattoriali (Factor Graphs, FG) in cui le variabili sono associate ai rami
del grafo e i nodi sono i fattori (Forney, 2001; Loeliger, 2004; Loeliger et al.,
2007). Nuove opportunita emergono nel modellare i sistemi con grafi fatto-

"I collegamenti tra la teoria dell’informazione e la termodinamica (Cover e Thomas, 1991)
aprono delle prospettive interessanti in cui il sistema informativo assomiglia piu ad una macchi-
na termodinamica che ad una macchina sequenziale.
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riali soprattutto nella possibilita di realizzare operazioni computazionalmente
complesse in architetture distribuite basate su VLSI ed FPGA.

In queste note riportiamo un algoritmo per la costruzione gerarchica di
una memoria associativa a partire da un numero finito di esempi. La memoria
¢ un codice ad albero che si costruisce, mediante un’operazione di fraziona-
mento gerarchico. Essa consente il richiamo associativo e la correzione degli
errori mediante la propagazione delle probabilita sul grafo.

L’algoritmo ¢ presentato con riferimento ad un esempio molto sempli-
ce: la memorizzazione e il richiamo di un piccolo insieme di parole. L’idea
appare molto promettente ed ¢ facilmente applicabile a database di grandi
dimensioni per immagini, segnali monodimensionali e altre modalita senso-
riali.

2. Costruzione del modello generativo

Supponiamo che siano disponibili n esempi (X;[j]1, X5[j], .-, Xn 1. J =
1,..,n della stringa di variabili (X;, X5, ..., Xy), dove le variabili appartengo-
no agli alfabeti (4,45, ..., Ay). La rappresentazione non codificata degli e-
sempi richiede n LN, log,|4;| bit di memoria, se ogni esempio ¢ presente
una sola volta, dove |A4;| ¢ la cardinalita dell’alfabeto A;. L’accesso
all’informazione richiede un indice di log,n bit per identificare ogni esem-
pio. Nella semplice memorizzazione degli esempi in forma di lista non si €
sfruttata minimamente la struttura dell’informazione contenuta nelle stringhe.
Le possibili relazioni locali tra le variabili non sono utilizzate. Le dipendenze
locali possono essere molto utili al “richiamo associativo” quando solo in-
formazione parziale, o errata, sulle stringhe ¢ disponibile. L’obiettivo ¢ per-
tanto cercare una rappresentazione distribuita che tenga conto delle caratteri-
stiche strutturali delle stringhe e che possa essere usata come grafo fattoriale
per inferenza probabilistica. L’idea di usare strutture efficienti di accesso a
basi di dati ¢ gia contenuta nei cosiddetti Hash Codes (MacKay, 2003), molto
usati in varie modalita nei sistemi operativi e nelle reti peer-to-peer. L’idea di
spezzettare I’informazione viene qui usata in maniera diversa per trovare una
rappresentazione gerarchica ad albero che costituisca il grafo fattoriale su cui
operare dinamicamente mediante propagazione dell’inferenza.

Presentiamo 1’idea con riferimento ad un semplice esempio. Si consideri
I’insieme di 8 esempi della stringa (X;, X5, ..., Xg)elencati in tabella
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ST X [ X | X | X, [ X | X, | X, | X,
1 L A S C I A T E
2 O G N 1 b b b b
3 S P E R A N Z A
4 A\ (0] 1 b b b b b
5 C H E b b b b b
6 E N T R A T E b
7 P E R b b b b b
8 M E b b b b b b

Sono presenti 8 stringhe di caratteri, con il simbolo “b” che indica il
“blank”. Una prima analisi degli esempi mostra che le variabili hanno alfabeti
diversi. In particolare

Al = {Ll 0151 Vl CIEIPIM}I f1 = {111111111111111};

A, ={A,G,P,0,HN,E}; f,={1,1,11,1,12}
{S,N,E,ILT,R,b}; f5={1,121111}
{C,I,R,b}; f,={1,1,2,4};
As = {LA,b}; fs={1,2,5}
Ag={AN,T,b}; fo = {1,1,1,5}
A;={T,Z,E,b}; f, = {1,1,1,5};
Ag = {E,A,b}; fg={1,1,6}

dove abbiamo anche indicato il numero di occorrenze per ogni simbolo. La
struttura degli esempi puo essere sfruttata meglio se andiamo a codificare le
sottostringhe. Per esempio, supponiamo di partizionare 1’insieme in quattro
coppie ottenendo le seguenti associazioni

XX, | ¥, | XaXo | Y, | XeXo | Vs | XoXg | Y,
LA [1(D | SC |1 [ 14 [1(D | TE [1(D
0G |2(1) | NI |2(1)| AN [2(1) | z4 | 2(D
SP |3(M) | ER |3(1) | AT |3() | Eb | 3(1)
vo |4 | Ib |4(1) | bb |4(5) | bb | 4(5)
CH |5(1) | Eb |5(1)
EN |6(1)| TR |6(1)
PE |7(1) | Rb | 7(1)
ME |8(1) | bb | 8(1)
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dove abbiamo definito delle nuove variabili (Y;,Y;,Y3,Y,) con alfabeti
B, = {1,2,3,4,5,6,7,8}; B, = {1,2,3,4,5,6,7,8}; B; = {1,2,3,4};

B, = {1,2,3,4}. In parentesi sono anche indicate il numero di occorrenze. La
fase gerarchica successiva ¢ la determinazione degli alfabeti delle coppie del-

le nuove variabili

V.Y, | Z, Y.Y, Z,
11 | 1(D 11 | 1(1)
22 | 2(1) 44 | 2(5)
33 | 3(1) 22 | 3(1)
44 | 4(1) 33 | 4(1)

55 | 5(1)
66 | 6(1)
77 | 7(1)
88 | 8(1)

in cui due nuove variabili (Z,,Z,) con alfabeti B, = {1,2,3,4,5,6,7,8}; B, =
{1,2,3,4} sono state definite. La tabella finale rappresenta 1’alfabeto di
Z,Z, con la associazione alla variabile U di alfabeto C = {1,2,3,4,5,6,7,8}

7,2, | U
11 | 1(1
22 | 2(1)
33 | 3(1)
42 | 4(D)
52 | 5(1)
64 | 6(1)
72 | 7(1)
82 | 8(1)
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La figura precedente mostra il grafo generativo completo degli esempi in cui
sono anche indicate le tabelle di corrispondenza. Ovviamente le partizioni
delle variabili utilizzate ai vari livelli gerarchici sono solo una delle possibili
associazioni. Si potrebbero considerare delle terne, o delle variabili che si
congiungono a livelli gerarchici successivi. Nell’esempio di figura si vede
chiaramente come ad un unico valore della variabile U, che costituisce una
sorta di primitiva, viene associata (richiamata) un’unica stringa.

Per esempio, per U=15, (Z,Z,)=(52), (V,,1,,Y;,Y,) = (5544),
(X1,X5,...,Xg) = (C,H,E,b,b,b, b, b).

Gli esempi sono stati “cablati” nell albero.

Piu interessante ¢ 1’uso del grafo come memoria associativa in cui 1’albero
viene usato come grafo fattoriale bayesiano. I blocchi rappresentano le fun-
zioni di probabilita condizionata (in questo caso le corrispondenze da sinistra
a destra sono funzioni deterministiche) tra le variabili aleatorie e i messaggi
possono essere propagati in entrambe le direzioni sull’albero per inferenza
probabilistica. Illustriamo anche questa operazione con un esempio. Suppo-
niamo che alla fine dell’albero sia disponibile la stringa incompleta

Denotiamo con bX e fX, i messaggi inverso (backward) e diretto (forward)
rispettivamente, per la variabile generica X. Le regole per la propagazione
delle densita sono semplici somme e prodotti (sum-product) descritte nella
letteratura (Loeliger, 2004) (vedi anche (Palmieri, 2008) per una semplice
formulazione matriciale). Poiché X; e X, sono note, bX; = (0,0,0,0,0,1,0,0)
e bX,; = (0,0,1,0). Le altre variabili sono sconosciute, pertanto bX, =
bX; = Unif(7), bX,= Unif(4), bXs= Unif(3), bXs= Unif(4),
bXg = Unif(3), dove Unif(n) indica la distribuzione uniforme su n simbo-
li. Proseguendo nell’albero fino alla radice e ripropagando in avanti i mes-
saggi abbiamo la ricostruzione completa (E,N,T,R,A,T,E,b).

Il richiamo associativo puo essere completato anche senza arrivare alla radice
dell’albero poiché i messaggi rientranti dai rami laterali possono gia risolvere
alcune delle incertezze locali.

Molto utile ¢ anche 1’uso della memoria in presenza di errori, ovvero
quando si presentano al sistema delle stringhe contenenti dei caratteri sbaglia-
ti. Per trattare tale eventualita bisogna modellare anche il processo di genera-
zione dell’errore definendo delle nuove variabili G;,i = 1, ...,8

Gi «—P(Gi|X}) le—— x

e -—-->
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dove P(G;|X;) € la matrice |A;| x |A;| delle probabilita condizionate che mo-
dellano lo scambio dei caratteri. Supponendo qui per semplicita che 1’errore
possa avvenire in maniera uniforme su tutti i simboli dell’alfabeto per ogni
variabile, la matrice P(G;|X;) conterra la probabilita di corretta generazione
p. sulla diagonale e le probabilita di scambio (1 —p, )/(|4;| — 1) unifor-
memente distribuite sulle righe. Il richiamo associativo quindi parte dalle G;e
presegue inizialmente a ritroso nell’albero, per poi essere ripropagato in a-
vanti per produrre una migliore inferenza sulle X; mediante fX;.

Per meglio illustrare il processo associativo, proponiamo il seguente esempio.
Supponiamo che p,. = .9 e che la stringa osservata sia (EHTRATDD). Ci so-
no due errori che vorremmo correggere mediante richiamo associativo. Pro-
pagando a ritroso nel blocco che modella gli errori otteniamo

bX, = (.0143,.0143,.0143,.0143,.0143,.9,.0143,.0143),
bX, = (.0167,.0167,.0167,.0167,.9,.0167,.0167),

bX, = (.0167,.0167,.0167,.0167,.9,.0167,.0167),

bX, = (.0333,.0333,.9,.0333),

bX; = (.05,.9,.05),

bX, = (.0333,.0333,.9,.0333),

bX, = (.0333,.0333,.0333,.9),

bXg = (.05,.05,.9). Operando la propagazione a ritroso e poi di nuovo verso
le foglie otteniamo l’inferenza finale su X;, X, ..., Xg mediante i prodotti
normalizzati pX; = fX; * bX;,i = 1,...,8, che danno (ENTRATED).

3. Conclusioni

L’algoritmo proposto in queste note mostra come sia possibile costruire
un grafo gerarchico a partire dalle caratteristiche congiunte di variabili pre-
senti in un numero finito di esempi. La rappresentazione distribuita consente
di integrare conoscenze parziali e globali sui dati mediante flussi probabilisti-
ci bidirezionali.

Le opportunita offerte dal paradigma presentato sono eccellenti. Esso
puo essere facilmente applicato a scenari di utilizzo molto diversi quali la e-
laborazione delle immagini, 1’analisi dei segnali e il controllo adattativo.
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1. Introduzione

Il comportamento tende ad essere visto come risposte motorie agli
stimoli sensoriali ma questo modo di vedere il comportamento ¢ in-
completo e sviante. Immaginiamo un organismo che vede davanti a sé
del cibo. L’organismo rispondera a questo stimolo avvicinandosi e
mangiando il cibo solo se ’organismo ha fame. Se non ha fame, sempli-
cemente ignorera il cibo e fara qualche altra cosa. Questo ci dice che gli
stimoli ambientali non sono la sola causa del comportamento, e nem-
meno la causa principale. Per spiegare il comportamento di un organi-
smo dobbiamo prendere in considerazione lo stato motivazionale in cui
I’organismo sta in quel momento. Lo stato motivazionale, insieme agli
stimoli provenienti dall’ambiente, ci permettono di prevedere quello
che fara ’animale. Gli stimoli da soli non bastano.

Il problema ¢ che un organismo puo avere molte motivazioni diver-
se (mangiare, bere, cercare un partner sessuale, scappare da un preda-
tore, ecc.) ma in ogni particolare momento pud agire per soddisfare so-
lo una motivazione. C’¢ bisogno quindi di un livello strategico del com-
portamento in cui viene scelta la motivazione da perseguire in ogni par-
ticolare momento, e poi di un livello tattico in cui vengono eseguiti i
comportamenti necessari a soddisfare la motivazione decisa al livello
strategico. Ogni motivazione ha in ogni dato momento un certo livello
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di intensita e la motivazione che viene scelta ¢ quella che in quel mo-
mento ha il livello di intensita piu alto.

2. Esperimenti

Una popolazione di organismi artificiali vive in un ambiente in cui
ci sono, sparsi a caso, elementi di cibo e elementi d’acqua (Saglimbeni
& Parisi, 2009). Per sopravvivere e riprodursi un organismo ha bisogno
sia di mangiare che di bere. L’organismo ha due serbatoi nel proprio
corpo, uno di energia e I’altro di acqua, una data quantita di energia e
di acqua viene consumata ad ogni istante di tempo, e se uno dei due
serbatoi rimane vuoto, ’organismo muore. Il comportamento degli or-
ganismi ¢ controllato da una rete neurale artificiale con unita sensoriali
che codificano la posizione degli elementi di cibo e di acqua pil vicini,
unita motorie che codificano i movimenti dell’organismo nell’ambiente,
e uno strato intermedio di unita interne. I pesi delle connessioni della
rete neurale sono evoluti usando un algoritmo genetico il quale selezio-
na per la riproduzione gli organismi che vivono pil a lungo e che tra-
smettono ai loro figli i loro stessi pesi con qualche variazione casuale
(mutazioni genetiche).

Ci sono tre popolazioni di organismi che vivono in tre ambienti di-
versi. Nell’ambiente 1 (A1) cibo e acqua sono ugualmente abbondanti,
nell’ambiente 2 (A2) c’¢ piu cibo che acqua (o viceversa), mentre
l’ambiente 3 (A3) & stagionale, cioe &€ un ambiente in cui si alternano
stagioni con piu cibo che acqua e stagioni con piu acqua che cibo. Le
simulazioni cominciano assegnando a caso i pesi della rete neurale degli
organismi, che quindi non si comportano in modo molto efficiente, ma
nel corso delle generazioni la riproduzione selettiva dei migliori indivi-
dui e I’aggiunta delle variazioni casuali ai pesi ereditati si traducono in
comportamenti pil efficienti che fanno si che gli organismi vivano pil a
lungo. Per tutte e tre le popolazioni facciamo due versioni della simula-
zione, una in cui la rete neurale ¢ quella che abbiamo descritto e I’altra
in cui la rete neurale ha altre unita di input sensoriale, questa volta che
informano la rete neurale non sull’ambiente esterno, ma sullo stato del
corpo dell’animale, cioe¢ sul livello corrente di energia e di acqua nei
due serbatoi.

I risultati mostrano che in Al e in A2 il fatto che il “cervello” degli
organismi sia informato sullo stato corrente del corpo non da nessun
particolare vantaggio. Il comportamento che evolve in Al (stessa ab-
bondanza di cibo e acqua) ¢ quello di avvicinarsi e ingerire I’elemento
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piu vicino, che puo essere cibo o0 acqua, e questo assicura che il livello di
energia e di acqua nel corpo dell’organismo non vada a zero. E’ quello
che 'organismo vede in quel momento che determina quale motivazio-
ne (mangiare o bere) & quella dominante e determina il comportamento
dell’organismo. In A2 (cibo costantemente pill abbondante dell’acqua,
o viceversa) gli organismi evolvono il comportamento di avvicinarsi
all’elemento meno abbondante nell’ambiente, ignorando quello pil ab-
bondante a meno che non sia molto vicino. L’ambiente in cui la popola-
zione si ¢ evoluta ha determinato una maggiore importanza di una mo-
tivazione rispetto all’altra e la decisione a livello strategico su che cosa
fare viene presa in base a questa importanza. In questi due ambienti il
“cervello” degli organismi non ha bisogno di essere informato sullo sta-
to corrente del corpo per prendere le decisioni giuste, cio¢ I’organismo
non ha bisogno di sentire fame o sete. Invece in A3 (I’ambiente stagio-
nale) gli organismi che sono informati su quanta energia e quanta acqua
c’¢ nel corpo, cio¢ che sentono fame e sete, vanno meglio di quelli che
non sono informati. Questo si spiega con il fatto che I'informazione
proveniente dall’ambiente esterno non ¢& sufficiente a decidere se farsi
guidare dalla motivazione di mangiare o da quella di bere.

Quelle che abbiamo descritte fino ad ora sono simulazioni del livel-
lo strategico del comportamento, quello della scelta motivazionale. 11
fatto che un organismo sia guidato nel suo comportamento dalla moti-
vazione decisa al livello strategico non implica necessariamente che
I’organismo provi emozioni o si trovi in particolari stati emotivi. Le e-
mozioni sono collegate con le motivazioni ma sono una cosa distinta
dalle motivazioni (anche se vengono spesso confuse con le motivazio-
ni). Che cosa sono allora gli stati emotivi? La nostra ipotesi ¢ che gli
stati emotivi sono stati in cui si trova un organismo e che sono emersi
evolutivamente per rendere il meccanismo strategico della decisione
motivazionale piu efficiente, meno soggetto ad errori e piu veloce. Gli
organismi che hanno molte motivazioni differenti, che debbono pren-
dere in considerazione molti fattori interni o esterni nel decidere quale
motivazione debba guidare il loro comportamento in ogni dato momen-
to, che debbono prendere decisioni rapide, o che debbono decidere se
persistere o abbandonare una motivazione che 1’organismo non riesce a
soddisfare, possono avere meccanismi di decisione motivazione poco
efficienti, soggetti ad errore, lenti, e nel complesso incapaci di assicura-
re la sopravvivenza e la possibilita di riprodursi dell’organismo. E’ a
questo punto che entrano in gioco gli stati emotivi, che sono stati
dell’organismo che modificano I'intensita delle diverse motivazioni in
modo che il meccanismo di decisione motivazionale funzioni meglio.
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Facciamo una nuova versione delle tre simulazioni gia descritte ne-
gli ambienti A1, A2 e A3. Tutte e tre le popolazioni hanno un “cervel-
lo” che viene informato dello stato corrente del corpo (livello di energia
e di acqua nei due serbatoi) ma in pill ora hanno un nuovo circuito nel
loro cervello (circuito emotivo) che collega le unita che codificano il li-
vello di energia e di acqua nel corpo dell’organismo con le unita moto-
rie passando attraverso un secondo strato di unita interne. Quali sono i
risultati di queste simulazioni? Di nuovo, in Al e in A2 non fa differen-
za se gli organismi hanno questo circuito emotivo oppure no. Invece in
A3, ’ambiente stagionale, gli organismi che hanno il circuito emotivo
vanno meglio di quelli che non ce I’hanno. L’esistenza di un circuito
emotivo rende il meccanismo di decisione motivazionale piu efficiente e
questo si traduce in una vita che dura piu a lungo. Ad esempio, quando
tra il livello di energia nel corpo ¢ piu basso di quello dell’acqua e tutti
e due i livelli sono abbastanza vicini allo zero, per cui la vita
dell’organismo ¢ in pericolo, il circuito emotivo fa “alzare la voce” alla
fame rispetto alla sete, e questo garantisce che I’animale non faccia er-
rori e cerchi il cibo piuttosto che I’acqua, salvando cosi la propria vita.
Una controprova della funzione del circuito emotivo si ha lesionando
tale circuito. Gli organismi con il circuito lesionato si comportano meno
bene non solo degli organismi con circuito emotivo integro ma anche
degli organismi che non hanno mai avuto un circuito emotivo.

Bibliografia

1. Canamero, L., Emotion understanding from the perspective of autono -
mous research, in Neural Networks, Vol. 18, pp. 445-455, 2005.

2. Cecconi, F. & Parisi, D., Neural networks with motivational units, in From
animals to animats 2: Proceedings of the 2nd International Conference on
Simulation of Adaptive Behavior, Cambridge, Mass., MIT Press, pp. 346-
355, 1993.

3. Chajut, E. & Algon, C., Selective attention under stress: implications for
theories of social cognition, in Journal of Personality and Social Psychology,
85, 231-248, 2003.

4. Davis, D.N., Agents, emergence, emotion and representation, in Proceed-
ings of the IEEE International Conference on Industrial Electronics, Control
and Instrumentation (IECON2000), 2000.



Motivazione ed emozione in organismi artificiali 165

Davis, D.N., Linking perception and action through motivation and affect,
in Journal of Experimental and Theoretical Artificial Intelligence, Vol. 20,
pp. 37-60, 2008.

. Parisi, D., Motivation in artificial organisms, in Machine learning
and perception, Singapore, World Scientific, pp. 3-19, 1996.

. Petrosino, G. & Parisi, D., Deciding whether to look for food or to
avoid predators. In preparation

Ruini, F. & Parisi, D. (2008). Selective attention in artificial organisms (ab-
stract). In Artificial Life XI: Proceedings of the Eleventh International Con-
ference on the Simulation and Synthesis of Living Systems (p. 799), Cam-
bridge, MA, MIT Press.

. Saglimbeni, F. & Parisi, D., Input from the external environment and input
from within the body, in Proceedings of the 2009 IEEE European Confer-
ence on Evolutionary Computation, in press.






Clustering di attrattori di reti booleane casuali

Andrea Roli
DEIS-Cesena, Alma Mater Studiorum Universita di Bologna,
Via Venezia 52, 47521 Cesena, Italia;
andrea.roli@unibo.it

Stefano Benedettini
DEIS-Cesena, Alma Mater Studiorum Universita di Bologna,
Via Venezia 52, 47521 Cesena, Italia;
s.benedettini@unibo.it

Roberto Serra
Dipartimento di scienze sociali, cognitive e quantitative,
Universita di Modena e Reggio Emilia;
Via Allegri 9, 42121 Reggio Emilia, Italia
roberto.serra@unimore.it

1. Introduzione

Le reti booleane (RB) sono state introdotte da Kauffman (1993)
come modello per lo studio della logica e della dinamica delle reti di
regolazione genica e come astrazione di sistema complesso, per studiare
le caratteristiche dell’evoluzione dei sistemi viventi. In particolare, una
delle principali congetture riguardo la relazione tra RB e reti di regola-
zione genica consiste nell’interpretare gli attrattori della rete come tipi
cellulari.

In questo contributo si presentano i risultati di un’analisi sperimen-
tale volta a studiare la distribuzione delle distanze tra gli attrattori di
una RB al variare dei regimi dinamici ordinato, critico e caotico. L’o-
biettivo a lungo termine di questa ricerca ¢ duplice: da una parte si vo-
gliono studiare approfonditamente le caratteristiche delle RB come
modello di dinamica cellulare; dall’altra, la conoscenza di come la
traiettoria di una RB possa moversi da un attrattore all’altro, apre la
possibilita di progettare RB per il controllo di sistemi autonomi.
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2. Reti booleane casuali

Una RB ¢ costituita da un grafo diretto di N nodi, a ciascuno dei
quali sono associate una variabile booleana e una funzione (booleane)
di transizione. Gli argomenti della funzione di transizione di un nodo
sono le variabili associate ai nodi origine degli archi incidenti. Lo stato
di una RB ¢ definito dalla N-pla di valori delle variabili (x,,...,xy). La
dinamica di aggiornamento della rete puo essere di vario tipo. In questo
articolo si considerera una dinamica tempo-discreta e una forma di ag-
giornamento sincrono, in cui ’aggiornamento dei nodi avviene in paral-
lelo ad ogni istante di tempo. In questo modo la dinamica della rete €
deterministica e la traiettoria compiuta dal sistema nello spazio degli
stati puo essere decomposta in un transitorio e un attrattore, che puo
consistere in un punto fisso o un ciclo di periodo maggiore di 1.

Notevole interesse rivestono RB con topologia e funzioni casuali
(RBCQ). In particolare, in questo contributo si considerano reti di N no-
di con K ingressi (senza autoanelli) distribuiti uniformemente e funzio-
ni booleane definite assegnando ad ogni possibile valore della tabella di
verita un 1 con probabilita p e uno 0 con probabilita 1-p. Dato un valo-
re di p (detto bias o parametro di omogeneita), le RBC mostrano una
transizione tra regime ordinato e caotico, separato da un valore critico
di connettivita K, (Derrida e Pomeau, 1986). La relazione tra K e p che
mantiene la rete nella fase critica & data da: K =2p (1 0 p)"'. Le RBC
critiche rivestono particolare interesse poiché esibiscono il miglior
compromesso tra robustezza e adattativita (Aldana et al., 2006).

3. Artrattori nelle RBC

L’interpretazione degli attrattori delle RBC come tipi cellulari,
suggerisce di studiare le relazioni di somiglianza e le proprieta di rag-
giungibilita tra gli attrattori di una rete. La conoscenza di queste carat-
teristiche permette di formulare ipotesi sperimentali piu precise per
verificare le congetture formulate e apre prospettive per 'impiego di
RBC come modelli della dinamica cellulare (per esempio, cellule sta-
minali e tumorali) e come dispositivi di controllo in sistemi autonomi.
In questo contributo si presentano i risultati di un’analisi sperimentale
volta a stimare la distribuzione delle distanze tra gli attrattori di una
rete.

Per lo studio degli attrattori & importante distinguere tra spazio del-
le configurazioni e spazio degli stati. Il primo ¢ costituito dall’insieme di
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tutti i possibili stati della rete, quindi un insieme di cardinalita 2~, sul
quale possono essere definite distanze di vario genere (per esempio, la
distanza di Hamming). Lo spazio degli stati invece, ¢ definito dallo spa-
zio delle configurazioni al quale si aggiunge la topologia indotta dalle
transizioni tra gli stati della rete, dipendenti dalle funzioni booleane.

In questo contributo si considereranno gli attrattori come sottoin-
siemi dello spazio delle configurazioni e la distanza tra due attrattori A;
e A, ¢ definita come segue:

d(A;, Aj) =min {H, (s,s") : s A;,s' A}

dove Hy (s, s') € la distanza di Hamming tra le configurazionises'.

La funzione teste definita puo essere considerata una stima della di-
stanza tra due attrattori poiché indica in numero minimo di nodi da
cambiare in un attrattore affinché la_ traiettoria del sistema prosegua
direttamente sul secondo attrattore. E naturalmente possibile definire
anche altre distanze, basate sempre sulla distanza di Hamming o su al-
tre distanze, quali, ad esempio, la Normalized Compression Distance.

In questo sudio siamo interessati ad analizzare le proprieta della di-
stribuzione degli attrattori di una rete in funzione della distanza in mo-
do da avere un quadro della distribuzione “spaziale” degli attrattori.

4. Metodologia

L’analisi che verra presentata riguarda il campionamento di RBC
rispettivamente di 50, 60 e 70 nodi, con K = 3 e valori di p relativi alla
fase ordinata e caotica e lungo la linea critica. In particolare, sono gene-
rate reti con i seguenti valori di p: 0.211324, 0.788675 (valori critici),
0.85 (rete in regime ordinato), 0.5 (rete in regime caotico). Per ogni
configurazione di parametri, sono state generate 50 realizzazioni di re-
te. La dinamica di ogni rete ¢ stata simulata a partire da 10° stati iniziali
casuali in modo da campionarne gli attrattori. Dati gli attrattori della
rete, pud essere costruita una matrice delle distanze in funzione della
distanza definita in precedenza. La matrice delle distanze ¢ stata poi
utilizzata per due tipi di analisi: (i) la distribuzione del coefficiente di
clustering (pesato) e (ii) la generazione di dendrogrammi.
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4.1 Coefficiente di clustering

Il coefficiente di clustering C; del nodo i di un grafo fornisce una
misura della tendenza dei vicini del nodo a formare un grafo comple-
tamente connesso. Dato un grafo con archi non pesati, il coefficiente di
clustering C; ¢ pari al valore massimo 1 se i vicini del nodo i formano un
sottografo completamente connesso, mentre vale 0 se i vicini di i non
hanno alcun collegamento. La media dei coefficienti di clustering dei
nodi di un grafo fornisce dunque una stima di quanto il grafo sia carat-
terizzato da raggruppamenti (cluster) di nodi. Formalmente, il coeffi-
ciente di clustering di una rete & pari a:

C=x 2;1 C; Ci =n;ifg;

essendo n; il numero di connessioni tra i vicini del nodo i, € g;, il numero
massimo possibile di tali connessioni. E possibile estendere la defini-
zione di coefficiente di clustering anche a grafi con archi pesati (Zangh
e Horvath, 2005); in questo caso, maggiore ¢ il peso di un arco, maggio-
re ¢ l'intensita di collegamento tra i due nodi. I valori utilizzati per il
calcolo di questo parametro sono riferiti alla matrice di adiacenza della
rete, in cui ’elemento a; corrisponde al peso dell’arco che ha origine in
i e destinazione in j; a; = 0 se i = j oppure se I’arco (i,j) non ¢ presente.
In formule:

. — 1
n; = 2 Zu?c’-j Z{,-ii-?:;‘p?t_u} Qg g Ay

gi = %((Z“¢_§_ a-:'u}g - Zu#i (l?"_)

Nella nostra analisi il peso di un arco che collega due nodi (attratto-
ri) & I'inverso della distanza tra gli attrattori.

4.2 Dendrogrammi
La matrice delle distanze relativa agli attrattori di una rete puo es-

sere utilizzata anche per rappresentare graficamente la distribuzione in
cluster degli attrattori. Per ogni rete ¢ stato generato un dendrogram-
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ma, che rappresenta in una sola struttura di dati i possibili raggruppa-
menti degli elementi di un insieme. L’analisi dei dendrogrammi degli
attrattori permette di avere una rappresentazione visiva della tendenza
degli attrattori a formare cluster. I risultati che saranno presentati si
riferiscono a dendrogrammi costruiti con 1’algoritmo “single-link” (Jain
et al, 1999).

5. Analisi sperimentale

In questa sezione si presentano i risultati sperimentali ottenuti si-
mulando le reti tramite “The Boolean Network Toolkit” (Benedettini,
2009). Per motivi di limiti di spazio, si presenteranno solo gli istogram-
mi relativi alla distribuzione del coefficiente di clustering per N = 70 e
p = 0.5, 0.788675, 0.85 (figure 1, 2 e 3 rispettivamente), che rappresen-
tano un esempio titpico dei risultati ottenuti.
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Figure 1 e 2: Distribuzione dei valori di coefficiente di clustering pesato relativo
alla matrice delle distanze tra gli attrattori in un campione di 100 reti con
N=70,K=3ep=0.5e0.788675, rispettivamente.

Come si puo osservare dalle figure, la distribuzione del coefficiente
spazia per tutto l’intervallo [0,1], indipendentemente dalla configura-
zione dei parametri caratteristici della rete. Questo significa che nell’in-
sieme di reti generate a partire da una data configurazione dei parame-
tri K e p, ¢ sempre possibile trovare reti con un dato valore per C. Altro
aspetto di rilievo ¢ che la distribuzione di C ¢ marcatamente centrata
verso lo 0 per reti caotiche, mentre ha un picco verso il massimo per reti
critiche e ordinate. Da notare che per le reti critiche C segue una distri-
buzione con una coda pil spessa verso lo 0 rispetto a quella delle reti
ordinate.

La considerazione principale che segue queste analisi ¢ che reti cri-
tiche e ordinate hanno una maggiore probabilita di presentare un in-
sieme degli attrattori in uno o pill gruppi, mentre reti caotiche presen-
tano con maggiore frequenza una distribuzione sparsa degli attrattori.
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Questa osservazione porta a domandarsi quali siano le distanze misura-
te tra gli attrattori. Le figure 4, 5 e 6 riportano i dendrogrammi di clu-
stering tipici per reti delle stesse famiglie di quelle considerate in pre-
cedenza: I’asse delle ordinate indica la distanza alla quale ¢ stata esegui-
ta ogni operazione di fusione tra due cluster. In particolare, i valori e-
stremi indicano le distanze minima e massima tra gli attrattori della re-
te. Dagli esperimenti effettuati ¢ risultato che le reti caotiche presenta-
no una distanza mediana pil elevata di quella delle reti critiche e ordi-
nate. Altra osservazione importante, che conferma i risultati discussi
precedentemente in merito al coefficiente di clustering, ¢ che le reti
caotiche presentano attrattori la cui distribuzione “spaziale” (funzione
della distanza definita) appare sparsa, senza specifiche strutture a clu-
ster, come invece ¢ tipico in reti critiche e, all’estremo, in reti ordinate.
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Figura 3: Distribuzione dei valori di coefficiente di clustering pesato relativo

alla matrice delle distanze tra gli attrattori in un campione di 100 reti con
N=70,K=3ep=0.85.
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Figura 4: Dendrogramma relativo alla matrice delle distanze degli attrattori in
un campione di 100 reticon N=70,K=3e p=0.5.
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Figura 5: Dendrogramma relativo alla matrice delle distanze degli attrattori in
un campione di 100 reti con N =70, K =3 e p = 0.788675.
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Figura 6: Dendrogramma relativo alla matrice delle distanze degli attrattori in
un campione di 100 reticon N=70,K =3 e p=0.85.

6. Conclusioni

In questo contributo sono stati presentati i risultati di un’analisi
sperimentale sulla distribuzione delle distanze degli attrattori di RBC.
Si e osservato che la tendenza a formare cluster con attrattori a distanza
molto piccola & molto marcata nelle reti ordinate e critiche, mentre le
reti caotiche presentano un paesaggio meno organizzato e pill sparso.
Estensioni di questo lavoro prevedono la comparazione dei risultati qui
presentati con quelli analoghi ottenuti nello spazio degli stati e I’analisi
delle proprieta del landscape degli attrattori.
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1. Introduzione

Il presente lavoro descrive alcuni risultati preliminari ottenuti dagli
autori nell’estensione di un modello simulativo da loro precedentemen-
te sviluppato (Ruini, Cangelosi & Zetule, 2009) (Ruini & Cangelosi,
2009). Il modello in questione & mirato all’evoluzione di controller au-
tonomi, basati su reti neurali, per squadre di MAVs (Micro-unmanned
Aerial Vehicles). L’approccio utilizzato per lo sviluppo di tali controller
si basa su una combinazione di robotica evolutiva (Nolfi & Floreano,
2000) e sistemi multi-agente (Wooldridge, 2009).

2. Panoramica del modello 2D

Il modello simulativo originario del quale trattiamo qui un’esten-
sione si sviluppa in un ambiente bidimensionale. Al suo interno ¢ previ-
sta la presenza alternata di “squadre” composte da 4 velivoli ciascuna,
impegnate nello svolgimento di un’operazione comune. All’inizio di
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ogni epoca di test, un target viene dislocato in una certa posizione
all’interno di questo ambiente. Nei vari scenari, basandosi su un mix di
informazioni di carattere “globale” ed altre raccolte localmente, i
MAVs, guidati da un controller neurale “embedded”, devono riuscire a
navigare fino al target e, una volta giunti in sua prossimita’, mettere in
atto una determinata operazione (rappresentata dall’attivazione di un
particolare neurone booleano di output).

Il modello in questione presenta alcune caratteristiche innovative
per quanto riguarda le simulazioni di robotica evolutiva. In particolare
¢ presente una componente legata al moto degli agenti che raramente si
trova negli esperimenti in letteratura. Nello scenario delineato qui so-
pra i MAVs devono infatti mantenere una velocita costante per tutta la
durata della loro vita e non possono mai entrare in contatto con alcun
ostacolo (sia esso un edificio, un altro velivolo o uno dei confini
dell’ambiente), pena I'immediato fallimento del test nel quale sono im-
pegnati. Questa condizione li costringe ad una pianificazione estrema-
mente accurata (e “conservativa”) di ciascun movimento: compito tanto
piu problematico se si considera il fatto che essi non sono in possesso di
alcuna mappa, né predefinita né costruita in maniera dinamica,
dell’ambiente di riferimento. Anche il modo in cui i MAVs devono o-
perare una volta raggiunto il target rende il compito che essi devono
svolgere particolarmente impegnativo. Essi non possono infatti attivare
il succitato neurone booleano pilu di una volta, dato che il suo utilizzo
provoca 'immediata “morte” dell’agente.

Durante il processo evolutivo, nonostante le costrizioni di cui sopra,
accanto alle capacita standard di navigazione sono emersi in maniera
relativamente semplice comportamenti di pit alto livello. Sono stati
studiati nel dettaglio quattro scenari: (1) ambiente sgombro da ostacoli;
(2) ambiente con ostacoli (disposti in maniera tale da ricreare un’area
urbana ispirata al Canary Wharf di Londra); (3) target in movimento, in
grado di avvertire I’avvicinarsi di un MAYV e tentare quindi di allonta-
narsi da esso; (4) target fisso (a) o in movimento (b) ed azione finale
che richiede cooperazione tra i membri del team (due MAVs devono
approcciare il target ed attivare il loro neurone booleano di output in
rapida successione). In tutti questi casi, il processo evolutivo ha condot-
to a controller in grado di svolgere il compito richiesto, seppur con per-
fomance diverse a seconda del livello di difficolta del compito. Nel det-
taglio, la percentuale complessiva di test completati con successo per gli
individui dell’ultima generazione ¢& stata rispettivamente del 93.46%
nello scenario 1, dell’87.18% nello scenario 2, del 76.4% (calcolato co-
me media tra 5 simulazioni dove il target si muoveva ad altrettante dif-
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ferenti velocita) nello scenario 3, del 72.3% nello scenario 4a ed infine
del 49.6% nello scenario 4b.

3. Il passaggio al 3D

Il passaggio ad un modello 3D presuppone I’aggiunta di due gradi
di liberta (DOFs) agli agenti rispetto a quelli disponibili nel simulatore
2D (dove i MAVs potevano soltanto ruotare il loro corpo in senso ora-
rio o anti-orario, basandosi di fatto su un singolo DOF). Se consideria-
mo un sistema di riferimento ortogonale incentrato nel centro di massa
dei velivoli simulati e che si muove con essi, le rotazioni che i MAVs
possono effettuare sono tre: yaw, pitch e roll. Nel dettaglio, lo yaw ¢
una rotazione dell’aereo lungo la sua asse verticale, mentre pitch e roll
si riferiscono rispettivamente alle rotazioni che avvengono lungo I’asse
che collega le due ali, e quelle attorno all’asse che va dalla coda al muso
(vedi Figura 1).

Figura 1. I gradi di liberta solitamente associati ad un velivolo ad ali fisse

Il controller di ciascun MAV ¢ implementato mediante una rete
neurale feed-forward. Le informazioni che essa riceve in input sono: (1)
la distanza dal target, (2) I’angolo orizzontale tra target e MAYV relativo
alla direzione in cui quest’ultimo sta puntando, (3) la differenza di alti-
tudine tra target e velivolo, I’angolazione corrente di roll (4) e pitch (5)
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dell’aereo. In output sono presenti neuroni continui che modificano in
maniera incrementale la rotazione del MAV lungo le tre assi, oltre al
neurone booleano che implementa la “azione finale” che 1 velivoli de-
vono mettere in atto una volta raggiunto il target.

L’evoluzione verso reti neurali in grado di esibire il comportamento
desiderato ¢ garantita dall’utilizzo di un algoritmo genetico (Mitchell,
2000). Una popolazione iniziale di 100 controller ¢ creata con pesi si-
naptici e bias assegnati casualmente nel range [-10.0; +10.0]. Ciascun
controller ¢ assegnato in maniera univoca ad un intero team di MAVs:
ogni velivolo appartenente a tale squadra sara pertanto guidato dalla
medesima rete neurale. I team sono formati da 4 MAVs e vengono te-
stati per 12 epoche (con il target dislocato in altrettante posizioni diver-
se) con i velivoli inizialmente distribuiti in prossimita dei quattro angoli
dell’ambiente e dotati di una certa riserva di energia (la quale decresce
con il passare del tempo, provocando la caduta del MAYV in caso di e-
saurimento). L’ambiente di riferimento ¢ sgombro da ostacoli ed il se-
tup corrisponde pertanto allo scenario 1 del simulatore 2D. Una volta
che tutti i team sono stati messi alla prova e valutati attraverso una fun-
zione di fitness', i migliori 10 vengono selezionati per la riproduzione.
Ciascuno di essi genera 9 copie del suo genoma, sui cui pesi e bias ¢ ap-
plicata con probabilita 0.15 una mutazione casuale che ne modifica il
valore di un ammontare casuale nel range [-0.2; +0.2]. L’operatore di e-
litismo ¢ applicato al fine di preservare il miglior controller di ciascuna
generazione. 9 nuovi controller, con pesi e bias assegnati in maniera ca-
suale, vengono creati ad ogni generazione. L’intero processo viene ite-
rato per 10,000 generazioni e ripetuto per 20 volte, al fine di limitare il
piu possibile gli effetti dovuti al caso.

Varie architetture di rete sono state testate (si veda il riassunto in
Tabella I). Si tratta di diverse topologie di reti feed-forward, che posso-
no essere dotate o meno di uno strato intermedio e che ricevono in in-
put informazioni in valore continuo o discretizzate. Le architetture dif-
feriscono anche per come il roll & stato implementato (esso puod essere
assente, generato come effetto secondario dello yaw oppure utilizzato
in maniera indipendente), nonché per la presenza di memorie di breve
termine, implementate sotto forma di reti di Elman (Elman, 1990) o di
Jordan (Jordan, 1986) a seconda dei casi.

! La funzione di fitness & data dalla semplice formula: f = -a. + B, dove a & la distanza,
calcolata come media per i 12 test, tra il target ed il velivolo del team che piu vi ¢ arrivato
vicino nel momento in cui ha attivato il suo neurone booleano di output; § ¢ invece
I’ammontare medio di energia rimasta nei serbatoi dei MAVs che hanno portato a termi-
ne con successo la missione.
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Tabella I. Le architetture di rete utilizzate nel simulatore 3D

Arch. Input Strato nascosto Roll Memoria

NN

1 D No No No

2 C No No No

3 D No Con yaw No

4 C No Con yaw No

5 D No Indipendente No

6 C No Indipendente No

7 D Si Con yaw No

8 C Si Con yaw No

9 D Si Indipendente No
10 C Si Indipendente No
11 D No Con yaw Jordan
12 C No Con yaw Jordan
13 D Si Con yaw Elman
14 C Si Con yaw Elman
15 D No Indipendente Jordan
16 C No Indipendente Jordan
17 D Si Indipendente Elman
18 C Si Indipendente Elman

4. Risultati preliminari in 3D e confronto con il 2D

I risultati ottenuti con il nuovo simulatore sono riassunti in Tabella
II.

Cosi come era atteso, le architetture 1 e 2 sono quelle che hanno in
assoluto generato i risultati migliori. Si tratta pero di due simulazioni di
benchmark, che, non implementando in nessun modo il roll, generano
movimenti dei MAVs non realistici®. Aspetto interessante & che i
controller sembrano funzionare meglio quando possono gestire in ma-
niera indipendente il roll, rispetto a quando questo ¢ legato allo yaw. Il
tutto nonostante la gestione diretta di questa componente aumenti il li-
vello di complessita della rete e le dimensioni dello spazio delle solu-
zioni. Le reti multi-strato dotate di uno strato intermedio hanno fatto

2 11 simulatore 3D, allo stato attuale, non si basa su alcun engine fisico, ma I'idea alla
base ¢ quella di far si che i MAVs esibiscano comunque movimenti che non siano in pale-
se contrasto con le principali leggi della fisica.
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registrare performance generalmente migliori rispetto a quelle dove lo
strato di input era direttamente connesso a quello di output.
L’introduzione di ricorrenze, a parte aver rallentato in maniera signifi-
cativa il processo evolutivo, non ha condotto ad un miglioramento delle
prestazioni. Pit ambiguo & invece il ruolo giocato dalla discretizzazione
dell’input sensoriale, che in alcuni casi ha determinato vantaggi rispetto
all’utilizzo di input continui, mentre ha condotto in altre circostanze a
deterioramenti delle performance.

Tabella II. Risultati ottenuti con il simulatore 3D per le varie architetture di rete

Arch. Fitness Fitness Percentuale
NN media massima successi
1 126.5897 461.002 75.49
2 168.2282 454.7155 76.65
3 -130.3004 | 345.6638 43.63
4 -35.2221 407.9116 54.93
5 53.7617 406.5243 60.26
6 5.4618 391.213 57.49
7 -82.8986 360.323 47.54
8 49.8237 438.7521 63.96
9 119.3603 444.415 67.55
10 53.28 420.1875 60.28
11 -221.9481 232.8541 20.86
12 -160.9756 | 256.3188 24.72
13 -258.8055 113.8254 12.95
14 -265.2192 130.6172 15.5
15 -42.8824 311.3557 35.81
16 -18.4841 346.6911 45.3
17 -92.2134 291.5339 33.46
18 -85.5089 296.8809 34.21

5. Multi-threading

Il maggior livello di complessita derivante dall’utilizzo di un simula-
tore 3D ha stimolato I'investigazione sugli effetti prodotti dal ricorso a
procedure di programmazione multi-threading. Il codice del motore
evolutivo (che & stato scorporato dalla parte grafica in maniera tale da
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alleggerire il carico di lavoro richiesto durante 1’evoluzione) ¢ stato per-
tanto modificato in maniera tale da poter sfruttare tutta la potenza di
calcolo disponibile sui calcolatori in uso’, distribuendo i team di MAVs
da testare sui vari core a disposizione.

I benefici che questa modifica ha apportato, per quanto positivi, so-
no stati inferiori rispetto alle nostre attese. Quello che ci aspettavamo
era che il passare dall’utilizzo di un singolo core a 8 in contemporanea
avrebbe comportato un corrispondente incremento di almeno il 600%
della velocita di esecuzione del codice (o comunque un valore legger-
mente inferiore rispetto al teorico +700%, per via di qualche inevitabile
overhead). In realta, le analisi effettuate hanno mostrato come il mi-
glioramento di performance abbia luogo soltanto con una magnitudo
piu ridotta. Sono stati condotti 10 esperimenti, nei quali sono state evo-
lute 50 generazioni per ’architettura neurale 9, sia in single che in mul-
ti-threading. Nel primo caso, portare a termine il test ha richiesto una
media di 150,354.8 msec; nel secondo caso, invece, 27,765.1 msec.
L’incremento di velocita nel passaggio al multi-threading ¢ sicuramente
significativo (+441.52%), ma ben lontano rispetto al teorico +700% ot-
tenibile.

6. Conclusioni

In questo articolo ¢ stata descritta la prima parte di un lavoro mira-
to all’estensione del pre-esistente simulatore 2D in un nuovo modello
3D, nonché descritta quella che ¢ stata I’esperienza degli autori
nell’utilizzo di metodologie di programmazione multi-threading. Il livel-
lo di realismo del precedente modello ¢ stato incrementato e questi svi-
luppi costituiscono pertanto un passo aggiuntivo lungo la strada verso il
possibile trasferimento dei controller sviluppati in simulazione su piat-
taforme robotiche reali.

Malgrado un generale decremento delle performance dei MAVs
nello svolgere compiti che nell’analogo simulatore 2D venivano portati
a termine in maniera relativamente semplice, il processo evolutivo ha
comunque condotto a risultati positivi anche per quanto riguarda il
nuovo modello. Il peggioramento delle prestazioni era un risultato atte-

3 Le simulazioni sono state eseguite su quattro Apple Xserve, ottenuti da Apple nel
contesto del programma ARTS (http://www.apple.com/uk/education/hed/arts/). Ciascuna
di queste macchine ¢ mossa da un doppio processore Intel Xeon Quad-Core a 2.8GHz. 11
multi-threading ¢ stato ottenuto sfruttando le apposite funzioni offerte dalle librerie Qt

(http://qt.nokia.com).
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so in quanto I’aggiunta di nuovi gradi di liberta al simulatore aumenta
notevolmente le dimensioni dello spazio delle soluzioni che I’algoritmo
evolutivo deve esplorare alla ricerca di un’appropriata configurazione
di pesi sinaptici e bias per i controller.

I risultati presentati in relazione al multi-threading non sono suffi-
cientemente solidi e tantomeno generalizzabili al punto da permettere
di trarre da essi conclusioni definitive. Questi suggeriscono pero che il
ricorso a metodologie di programmazione parallela debba essere piani-
ficato con attenzione e criterio, in quanto non necessariamente conduce
verso i miglioramenti attesi nella velocita di esecuzione delle simulazio-
ni. Nel caso specifico, data la relativa velocita nell’effettuare la valuta-
zione di un singolo team, una possibile soluzione potrebbe essere quella
di modificare il codice in maniera tale da distribuire su ciascun core di-
sponibile la valutazione di un maggior numero di squadre, riducendo in
questo modo l'inevitabile impatto dell’overhead. In aggiunta alla repli-
ca degli esperimenti effettuati con il simulatore 2D, parte dei lavori fu-
turi sara dedicata ad approfondire questo aspetto.

Disclaimer
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Air Office Material Command, USAF, under grant number FA8655-
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thors and should not be interpreted as necessarily representing the offi-
cial policies and endorsements, either expressed or implied, of the Air
Force Office of Scientific Research or the U.S. Government.

The U.S. Government is authorized to reproduce and distribute re-
prints for Government purpose notwithstanding any copyright notation
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1. Introduzione

BestBot rappresenta una nuova tipologia di giochi in cui, a diffe-
renza di quelli tradizionali, il giocatore non controlla direttamente u-
n'entita (sia esso un pilota, un calciatore, un guerriero, un animale, e
cosi via), ma svolge piuttosto il ruolo di insegnante nei confronti di tale
entita.

Non si tratta quindi di far valere la propria prontezza di riflessi ed
abilita manuale, o la propria bravura nel risolvere degli enigmi, quanto
piuttosto di elaborare una propria strategia di addestramento, e di po-
ter controllare la bonta dei propri “metodi di allenamento” osservando
i progressi fatti dall’’allievo”. Inoltre, ¢ possibile organizzare una sfida
con gli allievi di altri giocatori, ed assistere quindi da spettatori alle loro
“prestazioni sul campo”, ovviamente non mancando di incitarli.

Nel caso di BestBot, poi, il giocatore per plasmare 1'allievo secondo
i propri criteri, deve saper sfruttare a proprio vantaggio i principi del-
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I'evoluzione naturale. L'esperienza di gioco ¢ dunque unica, ed al con-
tempo permette di imparare divertendosi alcuni concetti di tipo scienti-
fico [2, 4, 5].

2. 1l gioco

In BestBot dobbiamo addestrare un robot a percorrere, nel minor
tempo possibile, una serie di percorsi. Il robot ¢ provvisto di sensori
(infrarossi e telecamera) e di motori (ruote) e grazie alle informazioni
che ricava dall'ambiente deve imparare a muoversi nel modo piu veloce
possibile, evitando gli ostacoli e scegliendo la strada piu breve.

Per addestrare il robot, possiamo far uso dei cosiddetti Algoritmi
Genetici, ossia modelli computazioni dell'evoluzione naturale. In prati-
ca, partendo da robot che si muovono in maniera del tutto casuale, pos-
siamo “dirigere” 1'evoluzione verso la creazione di robot sempre piu
intelligenti, scegliendo accuratamente chi far sopravvivere e chi invece
eliminare. La trasmissione del patrimonio genetico dai genitori ai figli
fa si che i geni migliori tendano a diffondersi maggiormente, o meglio i
geni che secondo noi sono i migliori. Proprio nella capacita di discerne-
re 1 migliori robot (e quindi i corrispondenti geni) sta infatti la nostra
bravura come insegnanti. Al termine dell'evoluzione, cosi, avremo tra
le mani il robot che pil degli altri ci soddisfa.

Sia il robot sia i percorsi vengono simulati al computer, ma in real-
ta, una volta ottenuto un robot che riteniamo valido, possiamo trasferi-
re la sua conoscenza in un robot reale, fisico, e testarlo su una serie di
percorsi anch'essi reali.

Inoltre, possiamo sfidare altri giocatori ed assistere alla gara tra i
propri robot. Al termine della sfida, viene loro assegnato un punteggio
in base al risultato finale. La classifica dei migliori robot ¢ consultabile
sul sito del gioco. Il migliore robot in assoluto ¢ il BestBot.

3. La piattaforma

BestBot ¢ un sistema integrato software/hardware, formato da tre
componenti fondamentali:

— una parte client, che verra rilasciata per la prima volta all’interno del
Festival di Citta della Scienza di Napoli “Futuro Remoto 20097,
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fruibile attraverso tutti i pilt noti browser web e scaricabile anche sul
proprio computer.

— un robot reale, con sensoristica Lego Mindstorm NXT © per poter
testare il proprio robot allevato nel mondo reale [3].

— un sito web, dove ¢ possibile sfidare altri giocatori e assistere in di-
retta alla gara tra i corrispondenti robot, nonché consultare la classi-
fica aggiornata dei migliori robot e le statistiche riguardanti il no-
stro.

3.1 Il Client

Il programma Client sara usufruibile direttamente sul sito del gioco
mediante 1'installazione di un plugin, nonché scaricabile dal sito di Fu-
turo Remoto 2009 (www.futuroremoto.it) e installabile sul proprio
computer. Tramite il programma, il giocatore avra a disposizione, tra-
mite una semplice interfaccia, tutte le possibilita di interazione con il
gioco.

La principale di esse ¢ quella di creare un robot e permette al gioca-
tore di poter ottenere, come un vero allevatore di robot, il proprio
“campione”, sfruttando come detto dei speciali Algoritmi Genetici. Per
ottenere un buon robot, il giocatore puo creare anche diversi ambienti,
modificando il terreno, aggiungendo ostacoli e posizionando eventuali
concorrenti. Il tutto per fornire al robot quella capacita di generalizzare
che lo puo rendere piu forte nelle sfide con gli avversari.

Il robot ¢ controllato da una rete neurale, e gli Algoritmi Genetici agi-
scono sia sull'architettura sia sui pesi di essa.

Quando il giocatore ¢ soddisfatto del suo “pupillo”, pud osservarne
le capacita in un robot reale, oppure sfidare il pupillo di un altro gioca-
tore.

3.2 Il robot reale

Come detto, ¢ possibile trasferire la conoscenza dei robot simulati,
ossia la loro rete neurale, in un robot reale. Per realizzarlo, si € scelto di
utilizzare sensoristica Lego Mindstorm NXT © in una scocca costruita
da ricercatori del Laboratorio di Robotica Autonoma e Vita Artificiale
dell’Istituto di Scienze e Tecnologie della Cognizione del CNR.

La compatibile tra i dati simulati e quelli reali ¢ garantita dal fatto
che BestBot & compatibile con il simulatore EvoRobot [1]. Piu specifi-
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catamente, ¢ stato creato un binding tra EvoRobot ed il motore del gio-
co, ed in particolare con la libreria Unity3D sulla quale BestBot si ap-

poggia.

3.3 1l Web

La parte online del gioco permette una visione complessiva dei gio-
catori che partecipano al campionato con i loro robot addestrati. Ogni
robot addestrato ha infatti un certo punteggio in base alle gare vinte
con i concorrenti ed & per questo in una certa posizione in classifica.
Ogni giocatore, accedendo con i suoi dati nell’area web, puo sfidare
qualsiasi robot di un altro giocatore per raggiungere la vetta della clas-
sifica ed aggiudicarsi la posizione di BestBot.

Per attuare la sfida il giocatore puo utilizzare il suo Client. la sfida
avviene in un ambiente scelto casualmente, ed ¢ per questo motivo che
in fase di addestramento il giocatore deve prestare particolare attenzio-
ne alla scelta degli ambienti dove testare il proprio robot, affinché esso
sia in grado di generalizzare gli “insegnamenti” del giocatore, e non
rimanere vincolato agli ambienti di testing.

Alla fine della gara il risultato aggiornera la classifica dei due robot
sfidanti, nonché le relative statistiche. Chissa che il nostro robot non sia
diventato il BestBot.

4. Conclusioni

La costruzione della piattaforma BestBot pone le basi per un nuo-
vo trend di sviluppo e di ricerca. Le applicazioni di vita artificiale stan-
no infatti riscuotendo un sempre crescente interesse nelle comunita
esterne alla ricerca. Questo gioco verra inaugurato all’interno del Festi-
val di Futuro Remoto 2009 a Citta della Scienza di Napoli, proprio per
la volonta di integrare la ricerca e la tecnologia con la divulgazione e
I’apertura verso comunita esterne alla vita artificiale.
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1. Introduzione

La vecchia tradizione organicistica in biologia & stata in gran parte
soppiantata dall'avvento della genetica moderna e della biologia mole-
colare, che hanno dominato il panorama negli ultimi 40 anni. L'apice di
questa impresa, cio¢ la mappatura del genoma umano, corrisponde pa-
radossalmente alla crisi di questo approccio riduzionista. Stephen J.
Gould nel 2001 osservod l'esigenza di un nuovo spostamento di para-
digma in biologia: “The collapse of the doctrine of one gene for one pro-
tein, and one direction of causal flow from basic codes to elaborate total-
ity, marks the failure of reductionism for the complex system that we call
biology” (New York Times, 19/02/2001).

Negli ultimi anni, fortunatamente, c'¢ stata un rinnovato e fiorente
in-teresse verso la visione sistemica degli organismi, evidente nello svi-
luppo della biologia dei sistemi e - pill recentemente - della biologia sin-
tetica. Entrambe le discipline guardano agli organismi nella loro totali-
ta, avvalendosi delle conoscenze generate in passato da approcci ridu-
zionistici, ma con un nuovo e caratteristico Zeitgeist, che ¢ specifica-
mente orientato verso punto di vista un sistemico (globale).

E all'interno di queste nuove correnti che la ricerca su “cellule sin-
tetiche” trova il suo posto ottimale, anche se un'analisi epistemologica
rivelerebbe le sue salde radici in campi come la cibernetica, 1’auto-
organizzazione, la chimica prebiotica e le origini della vita.
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La moderna ricerca sulla vita cellulare “minimale” inizia cercando
di rispondere alla vecchia domanda “che cosa ¢ la vita?”. Si chiede inol-
tre come sia stato possibile - per un sistema chimico primitivo - evolvere
per livelli crescenti di complessita, dal caos destrutturato primordiale
fino alla vera e propria vita cellulare.

La ricostruzione storica del percorso d’evoluzione molecolare ¢
piuttosto complicata. Ci si chiede se sia possibile trovare un percorso
plausibile che conduca da molecole semplici a pitt complesse, poi a pro-
tocellule e, infine, a cellule viventi. Questa strada, definibile come ap-
proccio “bottom-up”, & piuttosto difficile da percorrere, e nonostante
alcuni progressi nella chimica prebiotica, restano aperte diverse pro-
blematiche.

Una possibile alternativa ¢ rappresentata dall’approccio “top-
down”, che si concentra sulla sintesi (costruzione) di forme di vita mi-
nima a partire dall'analisi delle moderne cellule. L’approccio “top-
down” & sperimentalmente possibile, e puo essere classificato come uno
degli approcci costruttivisti alla conoscenza scientifica. L'atto di costrui-
re ¢ visto come un modo di ottenere informazioni sulla natura stessa
della cellula. Sono possibili diverse implementazioni della vita minima-
le: protocellule o cellule primitive, le cellule minimali, i bioreattori, i
robot molecolari (soft-robots).

Un corollario importante da menzionare si origina dal collegamen-
to tra questo approccio di “vita minima” con la teoria autopoietica di
Maturana e Varala, che enfatizzano la conservazione dell’organizza-
zione strutturale e funzionale di una cellula, che avviene per assimila-
zione e trasformazione di composti disponibili nell’ambiente, al fine di
costruire le parti molecolari che la compongono. Tali parti sono in gra-
do di autoassemblarsi e di autoorganizzarsi in strutture e processi, che a
loro volta sono responsabili alla trasformazione di molecole semplici
nelle parti del sistema, e cosi via ... Il sistema definisce le sue dinamiche
attraverso una logica circolare, in cui le strutture e funzioni sono inevi-
tabilmente connesse, € in continuo rigenerarsi a spese dell'ambiente.

Ne consegue che i tentativi moderni di costruire la vita si riducono
alla sintesi di cellule minime autopoietiche.

Molteplici studi dedicati alle cellule artificiali sono stati effettuati
“in silico”. Il termine “cellula artificiale” &, infatti, tradizionalmente le-
gato all’analisi modellistica computerizzata di tali strutture minime.
L'aspetto innovativo sviluppatosi negli ultimi anni ¢ invece legato al fat-
to che i progressi tecnologici hanno reso possibile la costruzione di
(semplici) sistemi chimici-biochimici in laboratorio. Essi consistono di
solito di oggetti simili a cellule (ad esempio, vescicole lipidiche) di di-
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mensione micrometrica o sub-micrometrica, costituiti da migliaia di
molecole, dotate di un confine semi-permeabile e in grado di interagire
con |'ambiente.

2. Lo stato dell’arte nelle cellule minimali semi-sintetiche

Anche se non molto conosciuto, il lavoro avviato da Thomas M.S.
Chang circa quarant'anni fa, consistente nell’incapsulamento di estratti
cellulari all'interno di vescicole artificiali di cellulosa o nylon, puo esse-
re considerato come il primo vero tentativo di progettare (e costruire)
una cellula sintetica [1].

L’attuale strategia sperimentale considera le cellule sintetiche come
costituite da due sottosistemi principali, interagenti tra loro: il compar-
timento (tipicamente vescicole lipidiche) e il contenuto (biomacromo-
lecole tipicamente funzionali come il DNA, I'RNA, enzimi, ribosomi,
PNA, ribozimi, peptidi catalitici, ecc.)

Per prima cosa, occorre avere il controllo della formazione del
compartimento, in termini di tecniche applicate per la sua costruzione e
in termini di composizione chimica. Inoltre, ¢ necessario il controllo
sperimentale dell’intrappolamento. Negli ultimi 15 anni sono stati effet-
tuati notevoli progressi riguardo il controllo di questi due importanti
processi. La tappa successiva ¢ la costruzione di vescicole con un ricco
contenuto di soluti, diversi in dimensione, proprieta, funzioni. Cio ¢ sta-
to realizzato solo di recente (dopo il 1999 [2]) mediante Iin-
trappolamento dell'intero set di molecole necessarie alla trascrizione e
la traduzione di geni all'interno di vescicole lipidiche. I primi lavori fu-
rono dedicati a sistemi piul semplici [3]. Oggi, il caso pill ben studiato &
l'espressione di proteine funzionali all'interno di vescicole lipidiche. Le
ragioni di questa scelta sono molteplici: (i) dal punto di vista teorico, la
sintesi delle proteine ¢ una delle funzioni chiave per una cellula vivente,
comprendente circa al 40% del genoma minimo, e quindi la sua realiz-
zazione in cellule sintetiche fara in modo che ulteriori obiettivi possano
essere potenzialmente raggiunti, (ii) gli estratti cellulari e i kit ricostitui-
ti (come PURESYSTEM [4]) sono facilmente accessibili e ben caratte-
rizzati, (iii) la reazione ¢ sufficientemente complessa per essere usata
come paradigma del metabolismo cellulare, e pud servire per modelliz-
zare il comportamento stocastico e gli effetti di crowding nelle reazioni
microcompartimentalizzate.

Una recente panoramica sui dati sperimentali disponibili la si pud
trovare in letteratura [5]. In particolare, grazie alla convergenza della
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tecnologia dei liposomi e delle tecniche cell-free (in vitro), ¢ possibile
sintetizzare una o piu proteine funzionali all'interno di liposomi, con
dimensioni da 200 nm a 100 micron. Cio significa che le funzioni meta-
boliche, sensoriali e strutturali possono essere codificate in elementi
genetici all’interno di cellule sintetiche costruite in laboratorio. Recenti
studi si occupano di analizzare quantitativamente la sintesi proteica te-
nendo conto in modo esplicito la diversita della popolazione di cellule
artificiali [6].

3. Prossimi obiettivi

E chiaro che la ricerca sulle cellule artificiali & ad un punto di svol-
ta. I necessari avanzamenti possono essere classificati in due modi: (1)
funzionali, (2) tecnici. Alla prima classe appartengono tutte le sfide per
I'implementazione, in cellule sintetiche, di funzioni che vanno oltre la
sintesi proteica. Esempi di tali obiettivi non ancora raggiunti sono:

— l'attuazione di un semplice metabolismo in vescicole;

— l'attuazione di un dispositivo di trasduzione di energia (ad esempio,
'energia radiante in energia chimica) o di un sistema per trasforma-
re 1'energia chimica (gradiente chemiosmotico, o chimico) in energia
biochimica, ecc.;

— riproduzione di tutti i componenti interni delle cellule e della mem-
brana;

— T’accoppiamento e sincronizzazione tra i due processi sopra menzio-
nati;

— lo sviluppo di una funzione sensoriale rispetto all'ambiente e, conse-
guentemente, I’attivazione di sistemi di risposta;

— la comunicazione tra le cellule sintetiche - o tra le celle sintetiche e
naturali [7];

— il movimento

Tra 1 progressi tecnici, & necessario sviluppare un metodo efficace
per l'assemblaggio di cellule, che dia origine ad una popolazione omo-
genea di cellule sintetiche in termini di dimensioni e di contenuto. Re-
centi progressi nei dispositivi microfluidici possono rivelarsi risolutivi.
A partire dal successo applicativo di tecniche come la compartimenta-
zione in vitro per lo screening di librerie geniche [8], alcune nuovi studi
puntano verso la produzione di cellule sintetiche in apparati a microca-
nali [9,10].
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Grazie a questi metodi, potrebbe essere possibile creare uno stan-
dard per le cellule sintetiche, simile a quello descritto nel Registro di
Standard Biologia parti del MIT [11].

4. Cellule sintetiche e robot molecolari

Le cellule sintetiche possono essere considerate come robots su sca-
la supramolecolare, e costituiti da materiale “soft”, vale a dire proteine,
DNA, lipidi, ecc. La loro peculiarita ¢ di esistere in soluzione acquosa.
Inoltre, in contrasto con i robot meccanici, i cui pezzi sono stati assem-
blati dagli esseri umani, i robot molecolari sono composti da parti che si
auto-assemblano e si auto-organizzano.

Tra le applicazioni piu semplici delle cellule sintetiche, troviamo,
naturalmente, lo sviluppo di complessi sistemi di veicolazione di farma-
ci — levoluzione del moderno impiego dei liposomi in medicina.
Urn’intera via metabolica potrebbe essere veicolata mediante soft ro-
bots. Le Duc immagina un’interazione stimolo-risposta tra il robot mo-
lecolare e le cellule nell’organismo, reso possibile grazie ai circuiti gene-
tici interni della cellula sintetica [12].

Nella diagnostica, le cellule sintetiche possono funzionare come
biosensori, per esempio per realizzare saggi enzimatici accoppiati, con
diversi enzimi co-intrappolati (o sintetizzati) all'interno del comparto
stesso [13]. Il biosensore pud essere utilizzato anche per lo sviluppo di
microarrays di liposomi. Per mezzo della ricostruzione di semplici cir-
cuiti genetici AND, OR, NOT [14] all'interno di liposomi, sara forse
possibile utilizzare nanorobot per una sorta di calcolo. Alcuni risultati
indicano che ¢ possibile pensare al “bioputing” con popolazioni batteri-
che [15].

E inoltre prevedibile che con 1'aumento della nostra capacita di
manipolare le cellule sintetiche, si costruiranno architetture sempre piu
complesse (ad esempio in struttura multi-vescicolare), o clusters di cel-
lule sintetiche all'interno di gocce d’acqua in emulsione. Tali costrutti
possono avere un ruolo come biosensori o come strumento d’analisi per
cellule naturali. Certamente possono essere concepite molte piu appli-
cazioni, per ora siamo solo limitati dalla nostra immaginazione.
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gli strumenti della matematica, della fisica e dell’informatica per il duplice scopo, indicato
da Langton, di contribuire alla comprensione dei principi su cui si fonda la vita e di

applicare tali principi alla soluzione di problemi scientifici e tecnologici.
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