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Prefazione

Lo scopo di questo progetto e quello di approfondire un argomento sul quale non é stato
possibile soffermarsi molto durante il corso, ossia quello degli algoritmi genetici, sviluppando
un software in grado di accompagnare il percorso didattico a riguardo ed essere utilizzato come

framework per risolvere problemi tramite il paradigma dell’evoluzione genetica.

Il software sviluppato sara in grado di eseguire un algoritmo genetico per risolvere un problema
creato dall’utente estendendo poche classi, mostrando i dettagli di ogni generazione tramite
interfaccia grafica, fornendo la possibilita di cambiare i parametri dell’algoritmo stesso per
vedere per poter studiare come questi alterano I'andamento del percorso che porta alla

risoluzione del problema dato.

Capitolo 1 Introduzione
Fondamenti degli algoritmi genetici e loro funzionamento con spiegazione dei componenti che

permettono il passo evolutivo nelle fasi della risoluzione del problema.

Capitolo 2 Rappresentazione problemi
Come i problemi possono essere rappresentati per rispecchiare le caratteristiche degli algoritmi

genetici.

Capitolo 3 Generalizazione

Come gli elementi sono stati generalizzati per permettere la creazione del framework.

Capitolo 4 Lapratica

Implementazione ed interfaccia del framework.



Capitolo 1 Introduzione

1.1 Fondamenti sugli algoritmi genetici

Un algoritmo genetico € un algoritmo di ricerca che tenta di risolvere un problema agendo in

modo da simulare I’evoluzione biologica e la selezione naturale.

In questo tipo di algoritmi le singole istanze di un problema vengono rappresentate da degli

individui, nei quali I'istanza del problema che rappresentano e codificata sotto forma di un

array di elementi, che va a costituire il loro DNA.

Per arrivare alla soluzione, questi algoritmi partono da un insieme di individui (generalmente
creato in maniera randomig¢ahe costituiscono la popolazione iniziale (generazione 0), e fra

questi selezionano un insieme di individui che saranno destinati ad accoppiarsi per dar vita alla

generazione successiva. Fra gli individui scelti vengono formate delle coppie (o piu elementi) e

per ogni coppia viene creato un nuovo individuo che ha il DNA formato unendo una parte del

DNA di un genitore ed una parte del DNA dell’altro.

In sostanza I'elemento su cui si focalizzano gli algoritmi genetici e I'individuo, il quale ha come
tratto caratteristico il proprio DNA che, una volta esaminato, permettera all’algoritmo genetico,
che interpreta il ruolo della selezione naturale, di decidere se far accoppiare questo individuo e
quindi far progredire lo sviluppo del suo DNA, o se scartarlo e quindi far estinguere quei tratti

caratteristici presenti nel DNA dell’individuo in questione.

La valutazione del DNA viene eseguita tramite I’'applicazione di una funzione, detta funzione di
Fitness, la quale preso in input un individuo restituisce in output un valore che rappresenta
quanto il DNA dell’individuo analizzato (ossiauna delle istanze di uno specifico problérsia
vicino all’obiettivo. Piu alto & questo valore (0 piu basso nel caso in cui la funzione di fithess

valuti quanti tratti negativi sono presenti nel DJ\figliore & la qualita del DNA.



La selezione degli individui destinati alla procreazione pud avvenire in diversi modi, Il piu
semplice & quello in cui la funzione di fitness e valutata per ogni singolo individuo presente
nella generazione attuale e fra questi vengono scelti gli n individui che hanno un valore di
fitness migliore, ad esempio la meta migliore.

Il metodo indicato perd pud rappresentare un difetto per alcuni tipi di problema dato che
effettuando la selezione in questo modo, I'evoluzione avverra in maniera pil incanalata verso
un determinato tipo di soluzione, invece di poter spaziare fra i vari tipi che sarebbero possibili
(overfitting). Per fare un esempio inerente alla ricerca in un albero, sarebbe come procedere
cercando solo su alcuni rami, scartandone a priori altri senza prima verificare se vi sono o meno

delle soluzioni al problema.
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Figura 1.1 Crossover su una coppia di genitori

Una volta selezionati gli individui meritevoli per la procreazione, questi verranno fatti
accoppiare, cosi da creare la nuova generazione. Quando due o piu individui si accoppiano per
generare una progenie, avviene la fase di Crossover, dove viene determinato il punto nel DNA
dei genitori in cui eseguire il taglio, cosi da ottenere una parte del DNA che una volta fuso con

quello dell’altro genitore andra a formare il DNA del figlio.

Prima di essere aggiunto alla nuova generazione, con una certa probabilita prestabilita, il figlio
puo subire una mutazione che cambiera il suo DNA.

Non tutti gli algoritmi genetici prendono in considerazione I'ipotesi che individui di una vecchia
generazione possano sopravvivere e comparire anche nella successiva, se cosi fosse il numero
dei sopravvissuti dovra essere tale da rispettare la capienza della popolazione.

Possiamo quindi trovare molte similitudini con I’evoluzione umana, per |'appunto, dove
abbiamo le persone come individui e le generazioni come popolazioni, due genitori si
accoppiano per mettere alla luce una progenie che avra tratti genetici provenienti da tutti e due
i genitori ed infine, casualmente, potrebbe verificarsi una mutazione nel DNA. | sopravvissuti
nell’esempio portato altro non sono che gli genitori che rimangono in vita nelle generazioni e
possono contribuire nella creazione di progenie nelle generazioni successive.

La creazione di nuove generazioni continuera fino a che non giungera il termine della specie
(non passera un determinato lasso di tempo) oppure in una generazione vi sara un individuo il
cui DNA rispecchia 'obiettivo della ricerca in questione.

Nella fattispecie delle generazione umana, non ci € dafoere quale sia questo obiettivo e
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1.2 Analisi componenti degli algoritmi

Analizzando gli aspetti comuni che si possono trovare fra i diversi algoritmi genetici, & possibile

individuare dei concetti che sono comuni a tutti questi algoritmi

Individuo:

Come precedentemente affermato I'elemento principale e I'individuo, caratterizzato dal DNA
che contiene le informazioni. Queste informazioni possono essere rappresentate in diversi

modi, ma & necessario che tutti gli individui ne condividano la struttura.

Fitness:

La fitness si occupa di valutare gli individui attribuendo loro un valore seguendo i criteri
impostati. In questo modo si ha un metodo di valutazione univoco con il quale poter scegliere

gli individui piu validi.

Selezione:

Per selezionare chi ha il diritto a procreare nell’attuale generazione, verra utilizzato il risultato
riportato dalla Fitness. Un maggiore valore indica una maggiore probabilita di essere scelti,

guesto comporta quindi che puo essere scelto un individuo peggiorativo per la specie.

Aggregazione:

Gli individui selezionati per I'accoppiamento verranno quindi suddivisi in gruppi per la creazione
di un successore. Un determinato individuo puo dare il suo apporto di DNA anche in piu gruppi

se scelto piu volte.



Crossover:

In questa fase vengono prese parti di DNA da ogni genitori, la dimensione del codice genetico

del figlio deve essere della stessa dimensione di quello dei genitori.

Accoppiamento:

Una volta ottenute le parti del DNA che ogni genitori trasmettera al figlio, queste dovranno

essere unite per formare il DNA del successore.

Mutazione:

In modo casuale I'individuo appena creato potra subire una modifica nel DNA, che portera ad
una ulteriore variazione delle caratteristiche della specie. Ad esempio potrebbe essere variata
una caratteristica che rende un aspetto deleterio dell’individuo in un pregio che aumentera
notevolmente il suo valore di fitness, apportando quindi una possibile diversificazione della

specie. Tramite questa fase e possibile non addentrarsi in massimi locali.

Sopravvissuti:

Una volta creata la nuova generazione, se vi € rimasto spazio per elementi della vecchia
verranno selezionati degli individui che continueranno a concorrere per la procreazione ed

addirittura per una futura sopravvivenza.

1.3 Osservazioni

Come ¢ possibile immaginare, gli algoritmi genetici non convergono in tempi determinabili, a
volte non riescono proprio a giungere ad un obiettivo.

Per questo motivo non vengono spesso utilizzati per la risoluzione di problemi per i quali &
necessaria la ricerca di una soluzione ottima in breve tempo, ma risultano utili invece nella
generazione di possibili alternative con studio delle casistiche generabili dal caso, come per

esempio studi medici di simulazione di ceppi di virus e simili.



Rappresentazione problemi

2.1 Concezione del DNA e dell’individuo

La parte piu complessa nell’esprimere un problema secondo le esigenze degli algoritmi genetici,
e quella di decidere come andare a rappresentare una istanza di questo nel DNA di un
individuo.

Ad esempio, per rappresentare il famoso problema delle N Regine, in cui si devono disporre N
regine in una scacchiera di dimensioni NxNin modo tale che nessuna di queste sia sotto scacco,
il DNA potrebbe essere rappresentato come una matrice’ NXNche rappresenta fedelmente la
scacchiera in cui in una cella vi & un 1 se in quella cella si trova una regina, altresi potrebbe
essere rappresentata tramite un singolo vettore di dimensione pari al lato della scacchiera nel
guale ogni cella rappresenta una colonna ed il numero all'interno rappresenta la riga dove la
regina e posta.

Potrebbe sembrare invariante la scelta di una rappresentazione piuttosto che l'altra, ma
esaminando con piu attenzione le due rappresentazioni si puo notare che nella
rappresentazione tramite vettore viene evitata, in maniera non programmatica, la possibilita
che in una colonna ci siano piu di una regina, mentre nella matrice nulla vieta che ad un certo
punto dell’evoluzione vi siano piu regine nella stessa colonna®.

Oltretutto, la codifica come vettore aiuta considerevolmente la fase di crossover, poiché unire
due vettori portera sempre ad una scacchiera consistente, mentre se non vengono effettuati gli
adeguati controlli con la matrice potremmo perdere delle regine o trovarne di piu dopo una
fusione di filamenti di DNA.

Questo & solo un esempio di come la scelta della rappresentazione degli stati di un problema

renda efficiente o meno I'utilizzo degli algoritmi genetici.

1 . . . . \ . . .

Nell’introduzione abbiamo detto che il DNA e un vettore, ma come avviene nella memoria di un calcolatore, una
matrice puod essere rappresentata tramite un vettore, per cui questo non viola la precedente definizione di DNA.
2 N . . . . . oL PN

In realta se il crossover viene realizzato in modo opportuno & possibile comunque escludere tale eventualita, ad

esempio con un crossover che seleziona solo gruppi di colonne, come in figura 2.4
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Figura 0.1 Rappresentazione di una scacchiera come vettore

2.2 Esempio rappresentazione problema: N Regine

Per portare chiarezza sull’argomento, proporremo in questo paragrafo una possibile
rappresentazione del problema delle N regine in modo che possa essere dato ad un algoritmo

genetico per la risoluzione.

Problema:

Data una scacchiera NXN posizionare su di essa N regine in modo che nessuna di esse possa

mangiarsi. Perché il problema sia risolvibile &€ necessario considerare N>3.

L’individuo:

Come detto prima & conveniente rappresentare la scacchiera come un vettore, per cui
utilizzeremo la codifica in cui ogni cella del vettore rappresenta una colonna della scacchiera,
ed il valore di ogni cella rappresenta la riga in cui € presente la regina. In Figura 0.1 si pud

vedere I'esempio di una istanza del problema con una scacchiera 8x8.

11



24748552 | 24 24748552 | 24 31%
32752411 | 23 32752411 | 23 29%
24415124 | 20 24415124 | 20 26%
32543213 | 11 | 32503z =tTa%
Figura 0.3 Esempio di valutazione fitness Figura 0.2 Esempio di selezione

Fitness:

Per poter valutare quanto una scacchiera si avvicini alla scacchiera obiettivo, possiamo definire
una funzione di fitness F(Individuo) che restituisce il numero di regine che sono sotto scacco.
Minori sono le regine sotto scacco, maggiore sara il valore di fitness dell’individuo che la

rappresenta [Figura 2.2]

Selezione:

Nella selezione verranno scelti per la procreazione della specie con probabilita piu alta gli
individui che hanno una fitness maggiore, ma potrebbero essere scelti anche elementi che

hanno una fitness bassa. [Figura 2.3]

12



24 31%

24748552
32752411
24415124 | _20 26%

32752411
24748552

23 29%

32752411
Mn 14% ~[ 24415124

Figura 0.4 Esempio di aggregazione

o
+

Figura 0.5 Esempio di crossover

Aggregazione:

Per la fase di aggregazione possiamo prendere un numero di coppie di individui in un intervallo,
per esempio un numero compreso tra N-K e N.

Tale numero di coppie generera un figlio ciascuna, arrivando quindi a creare C (C<N) nuovi
individui per la futura generazione.

Un genitore potra far parte di piu coppie durante la fase di accoppiamento, come anche l'intera

famiglia. [Figura 2.4]

Crossover:

La fase di crossover in questo caso essendo coppie sara unicamente |'attribuzione di un solo

punto di crossover. [Figura 2.5]

13



32752411
; >>— 32748552
24748552 | 32748552 || 32748152 |
32752411
; >>— 32752124
24415124 | 32752124 =] 32252124
Figura 2.6: Esempio di accoppiamento Figura 2.7: Esempio di mutazione
Accoppiamento:

Il figlio di ogni coppia di individui avra la prima parte proveniente da un genitore e la seconda

parte proveniente dall’altro, fuse per creare il codice genetico del successore. [Figura 2.6]

Mutazione:

In modo casuale verra modificato il DNA di un individuo, ad esempio cambiando il valore di un

elemento nel vettore, modificando quindi la riga di una regina a caso. [Figura 2.7]

14
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Figura 2.8: Esempio di sopravissuti in un ciclo evolutivo

32748552 || 32744b2 |

24748552

24748552

82752124 |—~{ 32252124 |

Sopravvissuti:

In questo caso, essendo i discendenti C<N avremo un numero di sopravvissuti pari a N-C. Per la
sopravvivenza verra effettuata una selezione, che portera con piu probabilita avanti nelle
generazioni gli individui migliori, ma essendo un evento casuale & possibile contemplare la
probabilita che un individuo con basso valore di fitness possa sopravvivere alla propria

generazione e portare il suo DNA nella successiva. [Figura 2.8]

Terminazione:

La terminazione dell’algoritmo potra avvenire in tre diversi modi:

A Nella generazione appena creata & presente un individuo che rappresenta una soluzione
del problema; che per come ¢ stata definita precedentemente la funzione di fitness
corrisponde allo stato in cui il valore di fitness di questo individuo & 1°.

A Sono state generate pill generazioni di quelle che sono state impostate come tetto
massimo, ossia € passato piu tempo di quello dato all’algoritmo per risolvere il

problema.

Ovviamente questo € solo uno dei modi per poter rappresentare questo problema, ad esempio
la funzione di fitness potrebbe essere indirizzata su quante regine & necessario spostare perché

non sia sotto scacco, invece di quante lo sono.

® Si tratta quindi del problema di minimizzare il numero di regine sotto scacco.

15



Capitolo 2 Generalizzazione

3.1 Modello concettuale

Per la realizzazione del framework & necessario suddividere il problema in elementi generali, in
modo che chiunque lo utilizzi possa avere piu liberta possibile. Allo stesso modo va considerata
guesta liberta per poter implementare una interfaccia capace di contenere tutte le informazioni
impostate dall’utente.

L’algoritmo e stato quindi suddiviso nei suoi elementi fondamentali rendendo cosi possibile la
specificazione delle richieste fornendo ovviamente una versione di default nel caso non venga
implementato un elemento non fondamentale, mentre altri, come ad esempio la Fitness,
saranno obbligatori per il funzionamento del framework.

Per ogni componente sono state definite, dove possibile, delle implementazioni di default che
I'utente puo scegliere di estendere o pud completamente sostituire creando una nuova
sottoclasse del tipo opportuno.

Molte classi che definiscono le componenti del framework espongono dei metodi astratti che
I'utente dovra ridefinire per adattare la generalizzazione al suo caso specifico.

Ad esempio quando l'utente definisce un nuovo tipo di Individuo, probabilmente il modo di
valutare il valore di fitness di questo individuo sara differente dal modo di valutarla per un
individuo appartenente ad un altro problema. Per far si che il framework possa valutare la
fitness di questo nuovo tipo di individuo & sufficiente creare una nuova sottoclasse di
FitnessEvaluator, e ridefinire i metodi astratti di questa classe racchiudendovi all’interno la

logica necessaria per eseguire la valutazione della fitness di un individuo passato in input.

16



3.2 Analisi componenti

In questo paragrafo analizzeremo i singoli elementi, mostrando le caratteristiche che devono

essere obbligatoriamente descritte e il loro funzionamento nell’insieme.

Problem (Problema):
Conterra le informazioni principali per I'esecuzione dell’algoritmo genetico, dovranno essere
indicate due caratteristiche:

A La capacita di fornire informazioni su quale sia il problema in questione ed i suoi

componenti fondamentali.

A La capacita di generare una popolazione iniziale per il problema.

Individual (Individuo):

Nella componente Individual dovranno essere indicate le seguenti caratteristiche:
A La capacita di fornire la lunghezza del proprio DNA
A La possibilita di modificare il valore di un elemento del proprio DNA

A La capacita di fornire l'intervallo che nel quale un elemento del proprio DNA deve

appartenere.

Fitness Evaluator (Fitness):

In questa componente si dovranno indicare i criteri di valutazione di un individuo, dovra quindi

essere inserita la seguente caratteristica:

A Capacita di valutare un individuo tramite valore numerico

Selector (Selezionatore):

In questa componente 'utente dovra descrivere in che modo viene effettuata la selezione,

guindi sara necessario indicare la seguente caratteristica:

17



A Capacita di fornire un insieme di selezionati data una popolazione.

Family Aggregator (Aggregatore):

Questa componente si dedichera alla creazione dei gruppi che genereranno un figlio. Dovra
quindi essere indicata la seguente caratteristica:

A Capacita di fornire un insieme di gruppi di individui data una popolazione.

Crossover:

Questo componente avra la responsabilita di selezionare i frammenti di DNA che ogni individuo
dovra trasmettere al figlio. Si dovra quindi implementare la seguente caratteristica:
A Capacita di fornire le posizioni di intervalli di DNA a seconda dell’individuo dato un

insieme di individui.

Coupler (Accoppiatore):

Nella componente Coupler si dovranno indicare le seguenti caratteristiche:
A Capacita di congiungere gli elementi derivanti dal crossover per creare un nuovo

individuo.

Mutator (Mutatore):

In questa componente si dovra indicare la seguente caratteristica:
A Capacita di poter decider quale intervallo del codice genetico modificare.
A Capacita di prelevare il codice genetico da un individuo in un dato intervallo.

A Capacita di definire se un individuo deve mutare.

18



Survivor Selector (Selettore dei Sopravvissuti):

In questo componente si dovra specificare in che modo vengono selezionati i sopravvissuti dalla
vecchia generazione, quindi sara necessario indicare la seguente caratteristica:
A Capacita di selezionare secondo un criterio un gruppo di individui superstiti data una

popolazione.

19



Capitolo 3 — La pratica

4.1 Algoritmo genetico generale

Per riuscire a descrivere nella sua totalita il framework ed i suoi elementi analizzeremo ora lo

pseudocodice (Figura 4.1) di un algoritmo genetico tipo, evidenziando la suddivisione dei

compiti assegnati alle differenti componenti.

function GeneticAlgorithm()
{
currentPop = get the current population;
nextPop = new empty generation;
K = min children;
M = max children;
N = population size;
R = numero random tra K ed M;
selected = select the Individuals fo
families[] = vector of R sets of Individual,
for (i=1 ->R)
child = coupler(crossover(families]i])
child = mutate(child);
nextPop.add (child);
if (N-R>0)
surv = survivors(currentPop,N
for (Individual ind: surv)
nextPop.add(ind);

r procreation;

);

-R);

Pseudo codice algoritmo genetico
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Figura 4.1: UML framework
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Algorithm.java

La classe Algorithm & la classe che controlla tutto il funzionamento dell’algoritmo genetico. Al

suo interno si trova un oggetto di tipo Problema che contiene tutte le informazioni utili per

I’evoluzione, inoltre si pud tenere traccia della popolazione corrente con 'ausilio di un oggetto

di tipo Generation e mantenere in memoria la storia evolutiva tramite una lista di oggetti

Popolazione.

Tramite i metodi forniti, stepForward() e stepBackward(), € possibile scorrere la storia passata,

potendone anche creare di nuove tramite il metodo pit importante di questa classe, il metodo

Next().

public
{

max, k);

void next()

int n = problem.getPopulationSize();

int  min = problem.getMinSonNumber();

int  max = problem.getMaxSonNumber();

int k= problem.getK();

Population sons = problem.getCoupler().offspring(currPop, min ,

Population survivors = problem.getSurvivor().select(currPop, n -

sons.size());

Population aux = new Population(sons);

Mutator mutator = problem.getMutator();
List<Individual> nextGen = new ArrayList<>();
for (Individual i : aux)

{

nextGe n.add(mutator.mutate(i));

nextgen .addAll(survivors);

aux= null ;

int  genNumber = currPop.getGenerationNumber();
currPop = new Generation(n, nextGen);
currPop.setGenerationNumber(genNumber + 1);
history.add(currPop.getPopulation());
NGS.setNewGeneation(currPop);
NGS.newGenerationCreated();

Implementazione metodo next()
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Population.java

La classe Population & una versione con metodi ausiliari di una lista di Individual
(List<Individual>), che risulta fondamentale anche per la rappresentazione logica fornendo una

interpretazione del suo ruolo semplicemente tramite il nome.

Generation.java

La classe Generation estende la classe Population e rappresenta nello specifico le varie

popolazioni, contraddistinguendole con un numero che rappresenta la generazione.

Individual.java

Questa classe rappresenta gli elementi che durante I'esecuzione dell’algoritmo si evolveranno e
procreeranno. Sono definiti tramite un valore di fitness, la generazione nella quale sono stati
creati ed il problema al quale appartengono. Sono presenti inoltre diversi metodi per il
controllo delle informazioni, oltre a metodi di tipo astratto per la gestione del DNA che

I"utilizzatore del framework dovra implementare.

Problem.java

All'interno di questa classe sono presenti liste di tutti i componenti sui quali si basa I'esecuzione
dell’algoritmo genetico. Tramite questa classe € possibile variare le caratteristiche della ricerca,
poiché tramite delle variabili indice tiene traccia degli elementi selezionati nelle liste, con
adeguati metodi & possibile aggiungerne di nuove e configurare degli aspetti dell’algoritmo non
derivanti dalle liste, come per esempio la dimensioni delle popolazioni o il numero di passi da

eseguire.
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Coupler.java

La classe Coupleré composta dalla dimensione dei gruppi che si dovranno formare per la
riproduzione, un sensore che monitora le azioni della classe ed un oggetto di tipo Crossover che
indica quale tipologia di crossover si deve utilizzare.

Tramite questa classe vengono generati nuovi individui unendo parti dei DNA dei genitori,
ricavate utilizzando il metodo Crossover.crossOver(), dell’oggetto di tipo Crossoveimpostato
nella classe Problem

Un sensore, appartenente al package frameworkmonitoring controlla le esecuzioni ed invia un

segnale ad una sonda ogni volta che viene creata una nuova popolazione.

public  Population offspring(Generation p, int min, int max, int k)
{

familyAggregator = problem.getFamilyAggregator();
crossover = problem.getCrossover();
int ¢ = Problem.random.nextint (max - min+1); //[0, max - min]
C +=min;
POS.setPopulation(p);

Problem problem = p.getPopulation().get(0).getProblem();
Selector selector = problem.getSelector();

Population selected = selector.select(p, k);

Crossover cross  over = problem.getCrossover();
Generation offspring = new Generation();

Set<Population> parents = familyAggregator.aggregate( new
Population(selected), c);

for (Population parent : parents)

Map<Individual, Range<Integer>> map =
crossover.crossOver(parent);

Population children = merge(map);
offspring.addAll(children);

offspring.setGenerationNumber(p.getGenerationNumber() + 1);
return  offspring;

Metodo Coupler.offspring()
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Selector.java

La classe Selectoré una classe astratta che contiene un solo metodo astratto select() che
prende in ingresso una popolazione ed il numero di elementi da selezionare in quella
popolazione e restituisce una popolazione composta solo gli elementi selezionati. | dettagli di
guesta scelta devono essere definiti dall’'utente nella fase di implementazione della classe. Di
default & stata creata una classe che estende Selectore basa la sua politica di selezione sul
valore di fitness degli individui, prendendo con piu probabilita quelli che hanno una fitness piu

alta.

Mutator.java

La classe mutator & una classe astratta che contiene il metodo principale Mutator.mutate() il
guale tramite il metodo shouldMutate() decidera se modificare il codice genetico dell’individuo
passato in input oppure lasciarlo invariato. | metodi che l'utente dovra obbligatoriamente
implementare sono getGenlndex() che deve riportare I'indice dell’elemento del DNA da mutare

e getGenValue() che restituisce il valore con nel quale mutare I’elemento.

Crossover.java

La classe astratta Crossover mostra solamente il metodo astratto crossover() il quale dovra
essere implementato dall’utilizzatore affinché data una popolazione restituisca per ogni
individuo gli indici dell’intervallo riferiti alla parte di DNA con il quale contribuira alla creazione

del DNA figlio.
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FitnessEvaluator.java

La classe astratta FitnessEvaluator implementa il metodo evaluate() il quale dato un individuo
ne riporta il suo valore di fitness secondo i canoni del metodo astratto howGoodls()
implementato dall’utilizzatore. E’ presente inoltre un altro metodo, isSolution(), in grado di
definire se un individuo passato in ingresso € una soluzione per il problema in esame.

La valutazione degli individui & monitorata tramite un sensore che notifichera al momento

opportuno le sonde in ascolto.

SurvivorSelector.java

La classe astratta SurvivorSelector estende Selector, dovra essere implementata
dall’utilizzatore, specificando la politica di selezione dei sopravvissuti da una generazione ad

un’altra.

FamilyAggregator.java

La classe astratta FamilyAggragator contiene il metodo aggregate() il quale dovra essere
implementato dall’utente specificando in che modo gli individui verranno scelti per formare i

gruppi che genereranno gli elementi della popolazione successiva.
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4.3 Interfaccia grafica

Parte fondamentale del lavoro e quella della visualizzazione dell’avanzamento dell’algoritmo
genetico, per la quale & stata creata un’interfaccia grafica Per la realizzazione dell’interfaccia
sono stati usati tutti elementi appartenenti alla libreria Java Swing, tranne per Ia
rappresentazione dei grafici per la quale é stata utilizza la libreria “JFreeChart”.

La struttura & stata realizzata riflettendo sulle 3 principali necessita dell’interfaccia, ossia: la
visualizzazione, la modifica dei parametri e la navigazione nelle popolazioni.

A questo proposito & stata suddivisa in quattro componenti, Monitor, controller, navigator e
console, per controllare i dettagli della creazione delle generazioni e leggere ulteriori

informazioni a riguardo non rappresentabili dai grafici.

L'interfaccia grafica & avviata dalla classe Frameworkquando I'uente ne invoca il metodo
resolve() passando in input un algoritmo. La sua classe principale & la classe MainWindow che
si occupa di inizializzare tutte le viste e di creare ed impostare le sonde del Monitor che

permetteranno all’Interfaccia aggiornare la visualizzazione ad ogni nuova generazione creata.
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MainWindow.java
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Figura 4.2: Finestra principale framework

La classe MainWindow ¢ il componente principale di tutta l'interfaccia fotografica, al suo

interno verranno inseriti tutti i pannelli con gli strumenti utili per modificare le impostazioni

dell’algoritmo e del problema.

Su questo elemento sono state posizionate delle sonde, le quali in ascolto su diversi sensori

effettueranno le opportune modifiche alle componenti.

Quando verra effettuato il “play” tramite |'apposito bottone, verra notificato alla classe

MainWindow di disabilitare le funzioni non utilizzabili durante questa fase, lasciando disponibili

solamente il bottone “pause”.
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Console.java
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Figura 4.3: Schermata elemento console

La classe Console si dedichera alla visualizzazione dei messaggi tramite una finestra apposita
nella quale verra posizionato. Ogni evento di qualche utilita per |'utilizzatore sara riportato

all'interno della console, la quale espone un metodo writeMessage() per la stampa.

29



GraphicsPanel.java
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Monitor.java Figura 4.3: GraphicsPanel

Questa classe sara utilizzata per la rappresentazione tramite un grafico delle informazioni
statistiche ricavate durante I’esecuzione dell’algoritmo genetico.

Utilizza la libreria esterna JFreeChart che offre un framework per la realizzazione di grafici su
assi cartesiani. Come mostrato in Figura 4.3, & suddivisa in “tab” per rendere la consultazione
piu semplice e diretta.

Il pannello dei grafici espone il metodo addPoint() che permette I'aggiunta di informazioni
tramite I'inserimento di un punto sul piano ed il metodo reset()con il quale & possibile pulire i

grafici creati, portando la visualizzazione di nuovo con un piano vuoto.

Monitor.java

La classe Monitor ha il compito di controllare le varie parti della GUI per aggiornare la vista ogni
qual volta viene ricevuta una nuova popolazione dall’algoritmo (la classe Algorithm) che sta

facendo evolvere la popolazione del problema corrente.
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Ad ogni iterazione dell’algoritmo, ossia ad ogni generazione di una nuova popolazione, i grafici

saranno aggiornati automaticamente tramite una sonda che controllando le generazioni

assimila le informazioni necessarie alla rappresentazione.

OptionsPanel.java
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OptionsPanel.java Figura 4.4: Pannello delle opzioni

In questa classe saranno contenuti tutti gli elementi tramite i quali cambiare i funzionamenti

dell’algoritmo in corso e i parametri del problema che si sta analizzando. Saranno suddivisi in

due colonne, una per le impostazione strettamente legate all’algoritmo ed una per i parametri

del problema.

Quando l'algoritmo € in esecuzione automatica, ossia dopo aver premuto il pulsante “play”,

non sara possibile modificare nessuna di queste informazioni.

Le modifiche impostate verranno applicate alla pressione del pulsante “play” o “next”. [Figura

4.4]
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Navigator.java

1 Prev Reset Play Pause Next |

Figura 4.5: Pannello di navigazione

La classe Navigator contiene i pulsanti con i quali & possibile gestire I'esecuzione dell’algoritmo.
Sono presenti i pulsanti per fare passi avanti ed indietro nella storia delle generazioni, ed i
pulsanti per reimpostare o arrestare I'esecuzione dell’algoritmo. Nel caso in cui la generazione
contemporaneamente visualizzata fosse una generazione passata, i pulsanti “prev”’ e “next”
consentono di navigare nello stack delle generazioni passate senza eseguire nuovamente
I'algoritmo. Se invece la generazione visualizzata € I'ultima generata, I'algoritmo viene fatto
avanzare di un numero di passi corrispondente al valore impostato nell’OptionsPaneper creare
le nuove generazioni e visualizzandone poi 'ultima.

Il pulsante “play” consente di avviare I'esecuzione dell’algoritmo in modo tale che si arresti

soltanto al raggiungimento di una soluzione, o alla pressione del pulsante “pause”.
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Capitolo 4 — Esperimenti

In questo capitolo affronteremo gli esperimenti eseguiti per la valutazione del framework e del
suo funzionamento.

Il problema sul quale abbiamo effettuato gli esperimenti & quello presentato durante questa
relazione, ossia il problema delle N regine.

Per la sperimentazione abbiamo creato randomicamente 30 differenti dataset, ognuno
composto da una popolazione iniziale di differente dimensione sulla quale eseguire I'algoritmo

genetico.

| parametri di interesse sui quali ci siamo concentrati sono:
- Grandezza della scacchiera
- Grandezza della popolazione

- Numero di individui che si accoppiano

Sono stati eseguiti diversi test variando i suddetti parametri, nei quali si € notato che
all’laumentare della grandezza della popolazione vi era una diminuzione delle generazioni
necessaria a raggiungere |'obiettivo.

Si & preferito modificare un solo parametro alla volta, partendo dalla dimensione della
scacchiera per poi muoversi con gli altri parametri. Per ogni modifica ai parametri & stato
effettuato un test del quale si sono salvati i dati con il numero della generazione finale e le
statistiche sulle popolazioni accumulate durante tutta I'esecuzione.

Come gia detto, gli algoritmi genetici essendo non deterministica non hanno un tempo di
esecuzione determinabile, poiché si basano su alcune componenti randomiche, ma si & potuta
notare una diminuzione lineare dei tempi e delle generazioni necessarie al raggiungimento
della soluzione.

Sempre per la suddetta motivazione in alcuni test il numero di generazioni necessario alla

terminazione dell’algoritmo sono risultati anomali in confronto alle medie degli altri test.
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Gli esperimenti sono stati eseguiti anche su scacchiere di dimensione di 15 e 20 ma il tempo di
esecuzione per la risoluzione era tropo elevato per un’analisi. Questo non vuol dire che il
problema non e risolvibile per queste dimensioni, ma che se si modificano ad hoc gli elementi
del framework si possono avere miglioramenti nelle prestazioni, per esempio modificando i

criteri di mutazione oppure della selezione degli elementi per 'accoppiamento.

| risultati ottenuti tramite i test possono essere considerati come accettabili poiché in linea con
le ipotesi da noi formulate: all’laumentare della popolazione il numero di generazioni necessarie
alla terminazione diminuisce. Visto che possiamo rappresentare la creazione di generazioni
come una ricerca in un albero, aumentando la dimensione della popolazione si incrementa il

branchingfactor diminuendo di conseguenza I'altezza, ovvero i passi da effettuare.
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Tabella esperimenti

Dimensione DNA Dimensione Coppia Dimensione Popolazione Generation Numbe r Elapsed Time
1 5 2 10 45 00:00.025
2 5 2 20 5 00:00.002
3 5 2 50 6 00:00.006
4 5 2 70 10 00:00.007
5) 5 2 100 1 00:00.002
6 5 5 10 5 00:00.002
7 5 5 20 173 00:00.035
8 5 5 50 3 00:00.002
9 5 5 70 4 00:00.002
10 5 5 100 3 00:00.004
11 8 2 10 7105 00:00.329
12 8 2 20 3507 00:00.345
13 8 2 50 3147 00:01.130
14 8 2 70 1334 00:00.738
15 8 2 100 336 00:00.334
16 8 5 10 4400 00:00.095
17 8 5 20 3372 00:00.206
18 8 5 50 2251 00:00.708
19 8 5 70 1128 00:00.497
20 8 5 100 137 00:00.099
21 10 2 10 69981 00:01.892
22 10 2 20 824872 01:28.312
23 10 2 50 95456 00:32.867
24 10 2 70 23507 00:13.894
25 10 2 100 67501 01:15.734
26 10 5 10 1755581 01:14.530
27 10 5 20 377667 00:28.501
28 10 5 50 71960 00:25.335
29 10 5 70 22971 00:13.642
30 10 5 100 2512 00:02.460
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Comparazione risultati con grandezza della scacchiera paria 5
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