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Variazione genetica e selezione naturale
Gli Algoritmi Genetici (AG), proposti nel 1975 d J.H. Holland, sono un modello computazonale

idedizzao dall’ evoluzione naturale darwinista. Ogni individuo ha sue caatteristiche e proprieta
spedfiche, manifestate esternamente e “visibili”, che ne stituiscono il fenatipo. E il fenotipo a
dettare le posshilita ei limiti delle interazioni dell’individuo con I'ambiente in cui vive. Ma il
fenotipo é determinato sostanzialmente dall’ invisibile patrimonio genetico o genctipo, cogtituito dai
geni, che sono le unita fondamentali dei cromosomi. Ad ogni gene arrisponde, in generale, un
caatteristico fenotipo. Pertanto la sopravvivenza degli individui con caratteristiche piu adatte,
significain redta la sopravvivenza dei geni piu adatti. 1 due principi fondamentali dell’ evoluzione
sono la variazione genetica e la selezione naturale. Affinché la popolazone possa evolvere, dli
individui che la cogtituiscono devono anzitutto avere unariccavarieta di fenotipi e quindi di genotipi.
Puo alora scatare la selezone, che premia la sopravvivenza, la longevita ela riproduzione degli
individui piu adatti. | meccanismi generatori della varieta del genotipo sono sostanziamente due: un
proces combinatorio dei geni, grazie a divers apporti dei genitori, nell’ ambito della riproduzione
sesaiale, e le mutazoni geniche cauali. Le mutazoni producono nuovi geni, alcuni dei quali s tra-
mandano alle generazoni successve, mentre dtri scompaiono e il cosiddetto pod di geni, nel quale
“pescd’ la selezone naturale, cambia @ntinuamente. | cambiamenti che s verificano da una
generazone d’altra sono molto piccoli ma quelli positivi s acaumulano (selezone auimulativa) e,
nell’arco di tempi lunghissmi, danno origine a @mbiamenti enormi. Secondo la moderna versione
degli equilibri purteggiati, |'evoluzione sarebbe fortemente influenzata da eventi ecceronali e
soprattutto avverrebbe anche per salti. Cio significa die aperiodi di ristagno, che posono essere
anche lunghissmi, seguono periodi di accderazone esolutiva relativamente brevi.

Come gia aveva notato Darwin, in alcuni casi bastano periodi limitati di tempo affinché s verifichino
cambiamenti notevoli. Un esempio € sdtituito dalla selezone di animali domestici, guidata
dall’ uomo anziché dall’ ambiente, che ha prodotto nel giro di poche migliaia di anni razze caine sl
diverse cmme il pastore tedesco e il bastto. Un esempio di rapidita evolutiva ancora maggiore €
guello verificaos in Inghilterra in piena ea industriale. Prima dell’ avvento della macdina avapore,
esisteva una spede di farfale di colore chiaro. Con lo sviluppo delle miniere di carbone, queste
farfale risatavano sui tronchi d’ albero, anneriti dal pulviscolo, e diventavano fadle preda degli
uccdli. Senonché esistevano poche ma dedsive farfalle di colore dquanto scuro (variazone genetica,
cas0) che poterono sopravvivere e moltiplicars (selezone naturale, necessta), originando cosi in

poche dedne di anni una spede diversa di farfalle aventi colore dedsamente nero.
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Algoritmi genetici
Sono temiche auristiche di cadcolo general purpose, relativamente nuove, ispirate dalla meccanica

della selezone naturale. Gli AG vengono applicai in un ampio spettro di problematiche: da problemi
di natura prettamente controlli stica per gasdotti, atiforni e la guida di missli terra-aria, a problemi di
natura ottimizzaoria come quello del commesso viaggiatore equelli ben piu vasti di scheduling, dai
problemi di ingegnerizzazone wme la progettazone di turbine eparti agodinamiche di velivoli, ala
modellazone di mercati finanziari telematici. Molti problemi di scheduling, come il flow-shop, sono
problemi di permutazone e possono essere gestiti tramite gli algoritmi genetici basati su incroci a
permutazone. Spes tali algoritmi vengono redizzai inseme a euristiche piu semplici per la
risoluzione di problemi di scheduling piu compless. Tali euristiche servono a redizzae soluzioni
ammissbili, mentre I'algoritmo genetico s concentra sulla ricerca di ottimalita. Altri approcad
utili zzano gli algoritmi genetici per governare la preferenza di una euristicarispetto un’atra. Gli AG
vengono usati anche per approcd multi obiettivo su problemi di scheduling o per ricercare soluzioni
Pareto attimali. Gli AG non hanno ancora auto una devata diffusione in problemi di ricerca
operativa e di dedsion making e ancora vi € nell’ambito scientifico una ceta riluttanza nel loro
utili zzo. Cio é dovuto in parte aragioni storiche in parti a difficolta implementative.

Per quanto attiene dle ragioni storiche, dopo la prima diffusione degli AG da parte dell’ Universita
del Michigan, i ricercatori preferirono presentare i risultati in convegni spedalizzai invece te su
convegni e riviste orientati alle gplicadoni. Cio perché, a differenza del SA che per le sue
caatteristiche € asmilabile al una variazone della randam search, la natura totalmente differente
degli AG rispetto le usuai teaiche di ottimizzazone non consente un confronto di performance
immediato con altri approcd. | problemi di natura implementativa derivano dalla stretta correlazone
fra metodica dgoritmica efenomeno naturale, di per se dquanto complessa sia in termini fenomenici
che nella terminologia. Gli AG utilizzano la sopravvivenza dell’ individuo in popolazoni di regole
dedsionali o di soluzioni di problemi o di valori di funzioni. Le creature (regole adificae wmme
stringhe di informazoni logiche) che hanno succeso nella popolazone hanno I’ opportunita di
accopparsi e produrre progenie, la ai struttura combina caatteristiche eeditate dale stringhe dei
loro genitori. L’ evoluzione della popolazone di stringhe e cauale, ma il suo tas di miglioramento
e fortemente superiore aquello di una semplice randam walk. Gli AG (come I’ evoluzione biologica)
impiegano I’ esperienza passata per produrre una ricerca dficiente @wn performance devate. A
differenza degli agoritmi SA, che esplorano lo spazo delle soluzioni sequenziamente, gli AG
lavorano con popolazoni di soluzioni (parallelismo intrinsecd) e tentano di guidare la ricerca

attraverso miglioramenti, utilizzando il principio di sopravvivenzadelle migliori soluzioni.
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La qualita di ogni soluzione é misurata @n la fitness (equivalente dla funzione obiettivo o alla
funzione asto nei tradizionali metodi di ottimizzazone) che ela deaodificadella stringa genetica In
tal senso la stringa viene dhiamata genctipo, mentre la soluzione decodificata prende il nome di
fenatipo. La ricerca procede @n una serie di generazoni in cui ogni individuo contribuisce dla
successva generazone in proporzione dla sua fitness Cio viene redizzao selezonando gli individui
in modo casuale. A tal fine viene utilizzaa una funzione di probabilita pesata tramite i valori della

fitness o i valori del fenotipo scdati 0, ancora, un semplice rango.

Rappresentazione genetica di un problema
Gli AG quindi risolvono un determinato problema ricorrendo a una popolazone di soluzioni che,

inizialmente cauali e quindi con fitness bassa, vengono poi fatte evolvere per un certo numero di
generazoni successve, sino al’ apparizione di ameno una soluzione n fitness elevata. Per poter
applicare I' algoritmo genetico, occorre anzitutto codificare numericamente le soluzioni e individuare

una opportuna funzione di fitness

Codifica numerica
Ogni individuo della popolazone e odificao da un cromosoma, una stringa di lunghezza ostante

formata da geni. Generamente i geni sono binari, con valori 0 0 1. Se dhiamo N geni a disposizione

s posno redizzare 2" stringhe diverse. 11 valore dei geni s chiama allele.

Scelta della funzione di fitness
La funzione di fitness e la misura numerica della “bontd’ di una soluzione, generamente

normalizzaatra0O e 1, e fortemente dipendente dal problema e occorre risolvere.

Alcuni esempi di codifica numerica e di fithess

Esempio 1 Supponiamo di dover determinare il massmo della funzione:

Y=X+]sn(32X) |
con 0 < X < 1. Tale massmo hon pud essere determinato per via anditica (annullando la derivata
della funzione), per la presenza del valore ssluto del seno. Es pud essere trovato fadlmente
dall’ algoritmo genetico con stringhe binarie de rappresentano il valore rede di X.
Questo valore varia tra 0 e 3.1415.. : acontentandoci della predsione di /100 dbvremo quindi
codificare 314 valori diversi, con stringhe di 9 bit (2° = 512 mentre 2° = 256). La funzione di fitness

coincide ovviamente @n la stessafunzione'Y.
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Esempio 2 Supponiamo di avere un labirinto dato e un robot che debba percorrerlo dall’ entrata
all’ uscitain un massmo di 100 mass. | movimenti possbili di ogni pas siano 4 (avanti A, indietro |,
asnistra S, adestra D), cosi che una generica sequenza potrebbe essere:

DSSAADS ... D
Codificando ognuna delle 4 moss @n 2 hit, una stringa generica arra 2 x 100= 200 hit. La fitness
di una stringa pud essere misurata dalla distanza fra I'uscita del labirinto e il punto in cui s

troverebbe il robot dopo avere eseguito le 100 mosse anmes<.

Esempio 3. Consideriamo il semplice problema di trovare la regola logica de sintetizza i cas

accetabili dellatabella seguente:

Caso Prezo Qudita  Accdtabilita

1 450 3 s
2 500 3 s
3 600 3 no
4 450 2 s
5 500 2 s
6 600 2 no
7 450 1 no
8 500 1 no
9 600 1 no

Laregola cecaasiadel tipo: (Prezzo O, Vp) O, (Qualita O; Vg)
dove:
O; e un operatore mn valori posshili: “>" e“<” (rispettivamente 0 el);
O, e un operatore mn valori posshili: “and” e“or” (rispettivamente 0 e 1);
Vp eil valore del prezz: 450, 500, 600 (rispettivamente 01, 10, 11);
Vo éil valoredelaqualita 1, 2, 3 (rispettivamente 01, 10, 11).

Seoondo tale wdifica lastringadi 7 bit: <011110%
equivale dlaregola: (Preza = 600 or (Qualita< 1).
Per quanto riguarda la fithessdi unaregola, essa euguale d rapporto trail numero di casi accetabili
che essa soddisfa eil numero totale dei casi (la regola precedente ha fitness= 0). La soluzione del
problema, tramite I’ agoritmo genetico, € fornita dalla stringa:

<1100016 = (Prezad < 500 and (Qualita= 2)
che ha gopunto unafitness= 1.
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Operazioni Genetiche
La popoladone che esolve haun numero M di individui (M << 2"), che viene mantenuto costante da

una generazone dl’atra. Ad ogni generazone, vengono eseguite opportune operazioni genetiche
che producono nuovi individui e quindi varieta. Per mantenere @stante M, occorre @piare
(riprodurre) nella generazone successva solo M individui ed ess vengono selezonati con criteri
probabili stici, premiando tendenzialmente quelli dotati di maggiore fitness Le operazoni genetiche
pit importanti sono il crossover, lamutazione e I’'inversione:
Crossover (incrocio)
Questa operazone winvolge 2 stringhe “ genitrici”

<AL A, LA

<By, By, ..., Bn >
e, dopo la scdta cauale di una posizione k (1< k < n), o punto di crossover, effettualo scambio di
geni che producele stringhe “ figlie” :

<A11 AZ! ey Ak; Bk+1; Bk+21 ey Bn>
<Bl! BZ! reey Bk! Ak+11 Ak+21 reey An>

Una variante di questa operazone sceylie cauamente due punti di crosover Kk, |
(k < 1) nelle due stringhe genitrici:

<A11A2!-'-1Ak1---,A|,...,An>
<Bl! BZ!H-!Bka---,BI,--.,Bn>
ed effettua lo scambio:

< All AZ! "'lAkl Bk+1l ey Bl‘llAll"'lAn>
< Bll BZ! ey Bkl Ak+1l "'lAl‘ll Bll"'l Bn>

Un'dtra variante considera ogni stringa come un anello chiuso diviso, da k punti di crossover, in k
segmenti che vengono scambiati tra le due stringhe in modo aternato. Un’ ultima variante scambia,
con una probabili ta prefissata, ogni bit di una stringa con quello corrispondente dell’ atra.

M utazione

La mutazone riguarda un singolo bit di una stringa e viene cambiato nel valore opposto, con una
probabilita prefissata. Si potrebbe wsi avere, scegliendo a cao il k-esimo bit:

<ALA, L AED LA < ALA, L AL LA
Inversione

L’ inversione riguarda una sola stringa; scegliendo a cao un punto k di inversione, si ha:
< Al! AZ! reey Ak! Ak+11 reey An > 9 < Al! AZ! reey Ak! An, An-l,---, Ak+1 >

Anche per I'inversione, come per il crossover, esistono varianti adue O piu punti di inversione.
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L’incrocio asscura, asseme dla dugicadone, il mantenimento di buoni individui per migliorare le
soluzioni, mentre la mutazone el’inversione mantiene la diversita nella popolazone e permette di
ampliare |'esplorazone. Tutti e tre gli operatori dipendono dal caso osda dalla probabilita di
incrocio, di riproduzione edi mutazone. Quest’ ultima e peraltro molto bassa, dell’ordine di circa
0,001- 0,0001

Algoritmo genetico di base
Lo sviluppo di un algoritmo genetico nella risoluzione di un particolare problema winvolge due tipi

di dedsione. La prima riguarda il modo in cui il problema deve essre modellato e include la
definizione dello spazo delle soluzioni ammisshili, la forma della funzione di fitnesse il modo in cui
gli individui devono esere presentati come stringhe. La semnda @ncerne i parametri dell’ algoritmo
genetico stes e include le proporzioni della popolazone da riprodurre, da incrociare e mutare, la
procedura di selezone, la grandezzadella popolazone, il humero di generazoni, e dedsioni relative
avariazoni rispetto I’ algoritmo di base.

L’ algoritmo genetico di base, di cui esistono molte varianti, € il seguente:

1. inizializzaZzone cauale di una popolazone di M cromosomi e cacolo delle fitnessf; ;

2. scdta di due aomosomi, ciascuno con probabilita proporzionde a fi, ed eseauzione
dell’ operazone di crossover con probabilita Pyess Ottenendo due nuovi cromosomi (dei quali s
cdcolalafitnesy;

3. scdta cauale di una stringa edi un suo bit, eseauzione quindi dell’ operazone di mutazone @n
probabili ta Py << Pgoss Ottenendo un nuovo cromosoma (di cui s cadcolalafitness);

4. riproduzione di M cromosomi (eliminando quindi i 3 soprannumerari) con probabilita
proporzionale a fi; generamente il cromosoma migliore viene @munque riprodotto nella
generazone successva, per non rischiare di perderne il prezoso patrimonio genetico;

5. ritorno a precalente punto 2, sino a soddisfadmento di un criterio prefissto, come I’ avvenuta
eseauzione di un determinato numero di cicli, |’ ottenimento di ameno un cromosoma n fitness
superiore aun valore prefissato o il conseguimento di un prefissato grado di omogeneita nella

popolazone.
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La scdta di un cromosoma @n probabilita proporzionale af; (compreso tra 0 e 1) puo redizzas
mediante la generazone di un numero a cao € con distribuzione uniforme tra 0 e 1 e la verifica de

es sainferiore afi. Un metodo analogo € quello dellaroulette:

1. La drconferenzadi un immaginario cerchio viene divisain M segmenti con apertura angolare:

po 2T
> ()
quindi con: Z(A) =21

2. per ogni f; S generaun numero a cao k, con distribuzione uniforme tra 0 e 2T,

3. il cromosoma (i) viene scdto se k cade nel relativo settore A

Generalmente la popolazone comprende da 30 a 200 individui, la probabilita di crossover varia da
0.5 a1 e la probabilita di mutazone da 0.001 a 0.05. Secondo un criterio empirico, suggerito dalla
esperienza, se la popolazone epiccola, entrambe le probabili ta dovrebbero essere piu grandi che nel

caso contrario, ad esempio:

Popolazone | Peoss | Prut
100 0.6 0.001
30 0.9 0.01

L’ eseauzione dell’algoritmo viene interrotta di solito alla @nvergenza della popolazone, ossa
guando lavarianzadella popolazone enulla, o equivalentemente, quando tutti i valori di fitnessnella

popolazone sono identici.

Una spiegazione matematica dell’ algoritmo genetico?
Per gli algoritmi genetici non esiste una teoria completa erigorosa de spieghi tutto, suggerisca i

parametri piu opportuni da adottare ecc Esiste tuttavia un teorema di Holland che asscura la
convergenzadell’ algoritmo genetico verso una soluzione ottimale. ESD € la mntroparte matematica
dell’ipotes euristicadei cosiddetti buil ding blocks. Vediamo in breve di cosa s tratta.
Nell’ambito di una stringa d possono essere dei segmenti che @ntribuiscono molto alla soluzione
ottimale cme, supponiamo, i blocchi (011) e (110 nei due schemi seguenti a 8 bit (il smbolo #
indicaqualunque valore): Oll#####

#H#HH#HALO

(NB: ogni schema rappresenta un sotto-insieme di stringhe aventi tutte gli stess building blocks).
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Le operazoni genetiche favoriscono generamente, ma non sempre, il “montaggio” dei building
blocks in schemi di fitnesscrescente mme, supponiamo:

011##110
Il teorema di Holland dmostra gpunto che, sotto certe condizioni, gli schemi con fitness siperiore
alla media tendono a aescere esponenzialmente nella popolazone. Quanto sopra implica de le
“bontd” dei building blocks sano additive.
Esiste pero talvolta un sottile fenomeno di interazioni non lineai trai bit di una stringa (epistaticita)
per il quale non e detto che ahinando building blocks di per s “buoni” s ottenga una stringa “ piu
buona’. Non sempre quindi I’ operazone geneticadi crossover produce buoni risultati e talvolta da
due acomosomi relativamente “ buoni” se ne produce uno dedsamente “ cettivo” .
Nonostante la mancanza di una solida teoria globale eil permanere di alcune questioni controverse,
gli algoritmi genetici s sono dimostrati molto utili per le gplicadzoni pratiche, dove rivaleggiano
validamente o collaborano con le reti neuronali, le euristiche fondate su criteri di scdta, gli algoritmi

evolutivi.

Variazioni dell’algoritmo genetico di base

Seady-state.

In tale modello, a differenza di quello generazionde (AG classco), solo acuni individui vengono
sostituiti ad ogni generazone. Di conseguenza il numero di sotituzioni diventa un parametro
strategico e inoltre enecessario cheii figli siano sufficientemente diversi dai genitori per ottenere una
buona mnvergenza

Si noti che, come regola grosolana, una iterazone del modello generazonale @rrisponde a un
numero di iterazoni dell’ approcdo steady-state pari a drcameta della dimensione della popolazone.
Per maggior chiarezzain tabella sono riportate le principali differenze fra modello generazonae e
modello steady-state

Tipo di algoritmo genetico Funzione M odalita

generazionde selezone roulette
sostituzione aggiunta

steady-state selezone rank biased
sostituzione tramite rank
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Metodo d selezione rank biased.

Haun range [1.0, 2.0]. Taetipo di seleaone asgna a ogni individuo un rango che dipende dalla
propria fitness In tal modo e posshile individuare nella popolazone un ceto numero di
sottopopolazoni in base d proprio rango (aree differenti dell’'inseme di soluzioni). Tra queste
sottopopolazoni s ha un modello di migrazione con fluss migratori limitati. Viene preferita

I'interazone an il vicino rispetto ad unincrocio misto fra due individui stranieri.

Metodo d incrocio unforme.

Ogni posizione € intercambiabile mn una data probabilita. Il tasoo d incrocio variafra0 e 1. 0
equivale anon esservi incrocio ma solo dugicadone e mutazone, 1 equivale d fatto che a ogni
generazone tutti gli individui vengono generati dall’incrocio senza clonazone (non esiste

riproduzione).

Mutazione per swap.
Effettua lo scambio degli alleli di due geni della stessa stringa cromosomica |l tas di mutazone

variain unrange[0.0, 1.0]. Di solito € 0.001

Eliti smo.

L’ elitismo ha due funzioni: per un algoritmo generazonale, effettua due copie del miglior individuo
della vecdia popolazone e inserisce nella nuova popolazone, asscurando la sopravvivenza del
miglior codice genetico. L’ altra azone ha dfetto su entrambe i modelli. In questo caso I’ élitismo
selezona i due migliori cromosomi dai genitori e figli. Quindi se un figlio non sara performante

come il genitore, non verrainserito nella nuova popolazone.
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