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ABSTRACT - Questo articolo descrive il Natural Computing, un campo di ricerca 

interdisciplinare in cui la natura è fonte di ispirazione di nuove metodologie informatiche. Tale 

campo di ricerca è molto ampio e include temi anche molto diversi tra loro per finalità e mezzi 

utilizzati. Ad esempio, si hanno temi di ricerca in cui si usa la teoria dell’evoluzione delle 

specie per risolvere problemi di matematica computazionale, altri in cui si usa il DNA per 

eseguire algoritmi molto complessi con prestazioni fuori dalla portata di un calcolatore 

elettronico, e altri in cui si usano i modelli matematici e computazionali per comprendere i 

meccanismi alla base del funzionamento delle cellule. I temi trattati nell’ambito del Natural 

Computing possono essere raggruppati in due categorie principali: (i) nuovi modelli e metodi 

informatici ispirati da fenomeni naturali, e (ii) applicazione di modelli e metodi informatici per 

lo studio di fenomeni naturali. L’obiettivo della ricerca sui temi della prima categoria è quindi 

far progredire l’informatica utilizzando la natura come fonte di ispirazione, mentre la ricerca 

sui temi della seconda categoria mira a far progredire le scienze naturali tramite l’utilizzo di 

strumenti informatici. Lo scopo di questo articolo non è descrivere i temi del Natural Computng 

in maniera esaustiva, ma fornire al lettore una descrizione concreta di cosa si voglia e si possa 

ottenere in questo campo di ricerca focalizzandosi su due temi specifici ma rappresentativi: 

“Evolutionary Computation” e “DNA Computing”. 
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1. INTRODUZIONE 

Un algoritmo è una sequenza di passi di elaborazione che consentono di trasformare un 

input dato in un determinato output. La natura dell’input e dell’output di un algoritmo 

dipendono strettamente dalla natura del problema che si vuole risolvere tramite 

l’algoritmo. Ad esempio, l’input e l’output di un algoritmo che risolve problemi 

matematici avranno una natura numerica, mentre l’input e l’output di un telaio 

meccanico che tesse una tela con un particolare disegno saranno rispettivamente 

rocchetti di filo e tessuti. 

Un passo di elaborazione (o, nel contesto informatico, passo computazionale) consiste 

in una singola operazione di trasformazione dei dati che può essere eseguita da un 

opportuno calcolatore (un essere umano, uno strumento meccanico, un calcolatore 

elettronico, ecc.) e che non è necessario (o ragionevole) suddividere in una sequenza di 

operazioni più semplici. Ad esempio, le operazioni aritmetiche di base possono essere 

passi computazionali validi per un essere umano o un calcolatore elettronico, mentre il 

movimento di un ingranaggio può essere un passo di elaborazione valido per uno 

strumento meccanico. 

Una proprietà che solitamente (non sempre) ci si aspetta che valga per un algoritmo è 

che esso sia deterministico, ossia che eseguendo l’algoritmo stesso ripetutamente sullo 

stesso input si ottenga sempre lo stesso output. Il determinismo è una caratteristica che 

ci consente di fidarci degli algoritmi: se calcolando più volte l’area dello stesso 

rettangolo potessimo ottenere risultati diversi, come potremmo fidarci dell’algoritmo 

che effettua quel calcolo nel progettare la struttura di un ponte o di un palazzo? 

L’utilizzo degli algoritmi è un’attività che si trova solo nel regno umano? Possono solo 
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gli animali dotati di capacità di ragionamento simbolico (in primis gli esseri umani) e 

gli strumenti di calcolo artificiali eseguire algoritmi? La risposta a entrambe le domande 

è: no. Anche in natura possono essere identificati molti esempi di esecuzione di 

algoritmi. Pensiamo ad esempio ai processi di sviluppo degli esseri viventi. Partendo da 

una singola cellula (l’input) si ottiene un embrione, e poi un giovane individuo e infine 

un individuo maturo (l’output), e lo sviluppo segue fasi piuttosto ben determinate (i 

passi di elaborazione). Inoltre, nonostante i fenomeni biologici alla base dei processi di 

sviluppo siano inerentemente stocastici e influenzabili dall’ambiente, i processi di 

sviluppo sono complessivamente abbastanza deterministici. Ad esempio, si pensi ai 

gemelli omozigoti: partendo da due istanze di uno stesso input (due cellule-uovo con lo 

stesso DNA) si ottengono molto spesso due output sotto molti aspetti difficilmente 

distinguibili tra loro. 

Chi ha definito gli algoritmi che si trovano in natura? La risposta può essere suggerita 

dalle teorie dell’evoluzione, se le riteniamo valide. La natura, per poter fronteggiare i 

problemi che ostacolano la presenza della vita sulla terra, seleziona gli individui, le 

popolazioni e le specie più adatte a sopravvivere in determinati ambienti. E l’essere 

adatti ad un ambiente può essere legato anche alla capacità di utilizzare algoritmi 

opportuni per risolvere i problemi che ci si trova a fronteggiare. 

Gli stessi processi di evoluzione delle specie possono essere visti come procedimenti 

algoritmici. Partendo da un determinato momento storico e dagli individui disponibili in 

quel momento l’evoluzione procede di generazione in generazione “eseguendo” 

opportune operazioni di selezione e di generazione di nuovi individui, fino a ottenere, 

come risultato, una o più specie “ottimizzate” rispetto all’ambiente. 
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In natura, quindi, possiamo trovare una vasta gamma di algoritmi che risolvono molti 

tipi di problemi diversi. Tali algoritmi hanno subito un accurato processo di selezione 

mirato a massimizzare la loro efficacia ed efficienza. Perché allora non cercare di 

sfruttare questa miniera d’oro del problem solving provando a utilizzare gli algoritmi 

della natura per risolvere problemi computazionali?  

Gli approcci che si possono seguire nel tentativo di ottenere questo risultato sono due. 

Da un lato si può cercare di reinterpretare gli algoritmi identificati in natura in un 

contesto computazionale. A tal fine si definiscono nuovi algoritmi che lavorano su dati 

immagazzinabili nella memoria di un computer tramite procedimenti che imitano i 

procedimenti degli algoritmi della natura. Ad esempio, le operazioni di ricombinazione 

dei cromosomi alla base dell’evoluzione delle specie possono ispirare operazioni di 

ricombinazione di sequenze di bit nella memoria di un computer ed essere usate in un 

algoritmo di ottimizzazione di dati ispirato dal funzionamento della selezione naturale. 

L’altro approccio che può essere seguito nel tentativo di sfruttare gli algoritmi della 

natura consiste nel riformulare i problemi computazionali in termini di problemi in 

ambito naturale, e di usare la natura stessa come strumento di calcolo. Ad esempio, il 

problema di trovare un cammino Hamiltoniano in un grafo (noto problema 

computazionale che descriveremo in seguito) può essere ricondotto a un problema di 

assemblaggio di frammenti di DNA che può essere risolto in provetta (esperimento di 

Adleman [1994]). 

L’utilizzo di questo secondo approccio è ovviamente molto più complicato del 

precedente, in quanto  richiede di confrontarsi con un certo numero di problematiche 

pratiche legate al fatto che la computazione non avviene in un calcolatore elettronico, 
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ma in un ambiente naturale (una cellula, una provetta, ecc...). D’altra parte, il 

perseguimento di questo secondo approccio può consentire di identificare in natura 

tipologie di strumenti di calcolo più efficienti rispetto ai tradizionali calcolatori 

elettronici. In altre parole, l’hardware che esegue gli algoritmi in natura può essere 

capace di elaborare dati opportunamente codificati molto più velocemente di quanto non 

faccia un computer. Consideriamo ad esempio le reazioni chimiche che governano il 

funzionamento delle cellule: esse possono avvenire simultaneamente in grandi quantità 

coinvolgendo reagenti diversi distribuiti all’interno della cellula stessa. Se vediamo 

quindi una cellula come l’esecutrice delle operazioni rappresentate dalle reazioni 

chimiche, possiamo notare che essa è dotata di un grado di parallelismo (capacità di 

eseguire più operazioni simultaneamente) molto più elevato di qualsiasi calcolatore 

elettronico. Se si trovasse il modo di sfruttare le cellule come strumenti di calcolo, si 

potrebbe beneficiare di questo elevato grado di parallelismo per ridurre drasticamente i 

tempi di esecuzione degli algoritmi. 

Il Natural Computing (o Computazione Naturale) è un campo di ricerca che ha a che 

fare con tutti questi tentativi di coniugare i problemi computazionali con gli algoritmi e 

le architetture di elaborazione della natura. Non solo: all’interno del Natural Computing 

ricadono anche gli aspetti più “tradizionali” dell’utilizzo di strumenti informatici per 

studiare i fenomeni naturali al fine di comprenderne più approfonditamente il 

funzionamento. Il motivo per cui all’interno del Natural Computing sono presenti 

entrambe le direzioni dell’interazione tra informatica e natura (la natura al servizio 

dell’informatica e viceversa) consiste nel fatto che in alcuni casi gli strumenti utilizzati 

per fare ricerca lungo una direzione o l’altra sono in realtà molto simili. 
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Dal punto di vista dell’interesse filosofico il Natural Computing può essere visto come 

un ponte che consente di identificare meccanismi computazionali all’interno della 

natura. Tali meccanismi computazionali possono supportare una concezione 

funzionalistica della natura come sistema che utilizza approcci algoritmici anche molto 

diversi tra loro per svolgere determinate funzioni. Gli approcci algoritmici utilizzati 

sono spesso semplici e sofisticati al tempo stesso: semplici nel principio generale di 

funzionamento e sofisticati per il modo in cui tutti gli “ingranaggi” coinvolti si 

combinano alla perfezione. 

Volendo dare una definizione di Natural Computing potremmo dire che è un campo di 

ricerca che tratta temi fra loro anche molto diversi, ma tutti accomunati dalla volontà di 

reinterpretare in ambito informatico qualche meccanismo alla base di determinati 

fenomeni naturali. I temi trattati nell’ambito del Natural Computing possono essere 

caratterizzati in vari modi. Inizialmente, possiamo suddividere tali temi in due categorie 

principali:  

1. nuovi modelli e metodi informatici ispirati da fenomeni naturali; 

2. applicazione di modelli e metodi informatici per lo studio di fenomeni 

naturali. 

L’obiettivo della ricerca sui temi della prima categoria è quindi far progredire 

l’informatica utilizzando la natura come fonte di ispirazione, mentre la ricerca sui temi 

della seconda categoria mira a far progredire le scienze naturali tramite l’utilizzo di 

strumenti informatici. 

I temi che costituiscono il Natural Computing possono essere ulteriormente classificati 

andando a identificare da un lato i sistemi naturali considerati, e dall’altro le 

154



Paolo Milazzo – Computazione naturale 

 

 

Periodico On-line / ISSN 2036-9972                                                                                                                                              

  

metodologie matematico-computazionali utilizzate. Per quanto riguarda i sistemi 

naturali considerati abbiamo ad esempio il DNA, le cellule, il sistema immunitario, il 

cervello, le colonie di insetti, fino ad arrivare alle specie animali con i loro processi 

evolutivi. Dal punto di vista delle metodologie matematico-computazionali utilizzate 

abbiamo ad esempio la teoria dei linguaggi formali (che è un tema di grande importanza 

in informatica teorica), gli algoritmi di simulazione stocastica, il calcolo numerico e i 

sistemi distribuiti. Questa classificazione per sistemi e metodologie mette in luce la 

grande eterogeneità dei temi trattati nell’ambito del Natural Computing, che si rivela 

essere effettivamente un campo di ricerca molto vasto. 

Passare in rassegna i temi di ricerca che ricadono nell’ambito del Natural Computing 

non è uno scopo di questo breve trattato. Ci concentreremo invece su due temi 

accuratamente selezionati allo scopo di illustrare i principali obiettivi perseguiti dalle 

ricerche nel Natural Computing. In particolare, vedremo l’Evolutionary Computation e 

il DNA Computing. Il primo è un tema di ricerca il cui scopo è la definizione di nuovi 

algoritmi di ottimizzazione ispirati dalla teoria dell’evoluzione di Darwin. Il secondo, 

invece, ha come obiettivo l’identificazione di pratiche realizzabili in un laboratorio di 

biologica molecolare che consentano di utilizzare le molecole di DNA come “hardware” 

di un calcolatore biologico capace di risolvere problemi computazionali più 

efficientemente di un calcolatore elettronico. 

Entrambi i temi che considereremo appartengono quindi alla categoria “nuovi modelli e 

metodi informatici ispirati da fenomeni naturali” precedentemente definita. Scegliamo 

quindi di non trattare in dettaglio temi appartenenti alla seconda categoria “applicazione 

di modelli e metodi informatici per lo studio di fenomeni naturali”. Inoltre, i due temi 
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scelti si differenziano tra loro in quanto l’Evolutionary Computation è un esempio di 

reinterpretazione di algoritmi identificati in natura in un contesto computazionale 

(quindi si usa il calcolatore elettronico per risolvere problemi computazionali in un 

modo ispirato dalla natura), mentre il DNA Computing è un esempio di riformulazione 

di problemi computazionali in termini di problemi in ambito naturale (quindi si usa il 

DNA per risolvere problemi computazionali tradotti in problemi di natura biologica). 

Altri temi che avremmo potuto scegliere per raccontare il Natural Computing sono gli 

Automi Cellulari, le Reti Neurali Artificiali e il Membrane Computing. Questi temi 

verranno comunque brevemente descritti nel seguito. Il motivo per cui in questo trattato 

si è scelto di considerare l’Evolutionary Computation e il DNA Computing è legato alla 

loro maggiore rappresentatività della ricerca sul Natural Computing e all’impatto che 

essi hanno avuto su tale ricerca e non solo. L’Evolutionary Computation è ormai 

pienamente riconosciuto tra gli approcci di ottimizzazione ed è uno tra i metodi più 

utilizzati in tale ambito. Il DNA Computing, invece, è stato un precursore di tutti gli 

approcci alla computazione con materiale biologico e, con il lavoro di Adleman (che 

vedremo), ha per la prima volta mostrato che calcolare con le molecole è veramente 

possibile. 

Entrambi i temi scelti verranno descritti tramite esempi pratici significativi. 

 

2. L’EVOLUZIONE DARWINIANA COME ALGORITMO DI OTTIMIZZAZIONE: “EVOLUTIONARY 

COMPUTATION” 

Come già accennato nell’introduzione, i processi di evoluzione delle specie possono 

essere visti come procedimenti algoritmici che, eseguendo opportune operazioni di 
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selezione e di generazione di nuovi individui in una data specie animale, consentono di 

ottenere come risultato una o più specie “ottimizzate” rispetto alle caratteristiche 

dell’ambiente. 

I problemi di ottimizzazione sono una classe molto importante di problemi studiati in 

informatica e matematica computazionale. In tali problemi si ha una funzione obiettivo 

 della quale si vuole calcolare il minimo o il massimo al variare di  in un dominio 

dato (detto regione ammissibile). Una categoria importante di problemi di 

ottimizzazione è quella dei problemi di ottimizzazione combinatoria, in cui la regione 

ammissibile è un insieme discreto e di cardinalità finita, ma la cui dimensione è 

solitamente tale da rendere proibitivo il calcolo del risultato di  per tutti i possibili 

valori di . 

Un esempio di problema di ottimizzazione è il curve fitting, ossia il problema di 

identificare la curva (o la funzione matematica) che abbia la migliore corrispondenza 

possibile con una serie di punti dati. Un caso particolare di questo problema è quello 

della stima dei parametri in cui la funzione matematica che si deve far corrispondere ai 

punti dati è nota a meno dei valori di alcuni parametri.  

Nel caso della stima dei parametri, visto come problema di ottimizzazione, la regione 

ammissibile sarà data dallo spazio dei parametri accettabili per la funzione data. Ogni 

valore di  in tale spazio sarà una possibile combinazione di parametri e la funzione 

obiettivo  fornirà una misura della distanza che si ha tra i punti dati e la curva 

descritta dalla nostra funzione con parametri . Consideriamo un esempio di problema 

di stima di parametri. Supponiamo di voler realizzare un programma capace di predire il 

tempo necessario per recarci al lavoro in macchina in funzione della quantità di traffico 
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in circolazione sulle strade della nostra città. Supponiamo di aver effettuato delle 

misurazioni in diverse situazioni di traffico dalle quali abbiamo ottenuto la seguente 

tabella (le righe della quale sono rappresentate anche come punti nel grafico 

successivo). 

Traffico 

(migliaia di auto) 

Tempo (minuti) 

0 11.1 

1 11.9 

2 14.3 

3 17.8 

4 25.7 

5 42.1 

6 73.5 

 

 

Per realizzare l’algoritmo alla base del nostro programma sarà necessario identificare 

una funzione matematica  che consenta di calcolare il tempo stimato 

al variare del traffico e che approssimi i valori della tabella in maniera abbastanza 

accurata. Visto l’andamento dei punti possiamo ipotizzare che tale funzione possa avere 
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la forma di una funzione esponenziale, ossia  

dove i parametri  e  sono da determinare. Il problema di ottimizzazione consisterà 

quindi nel trovare i valori di  e  che consentano alla funzione  di 

approssimare al meglio i valori osservati. Conseguentemente avremo  e 

come funzione obiettivo si potrà considerare una funzione simile alla seguente 

 

che è proporzionale alla somma delle distanze relative dei punti ottenuti dalla funzione 

Tempo dai corrispondenti tempi osservati (seconda colonna della tabella) denotati 

, … , .  

Considerando la soluzione  ossia  e , avremo il seguente 

risultato dalla funzione obiettivo 

 

che rappresenta un ottimo risultato di ottimizzazione, come si può notare anche dalla 

raffigurazione grafica della funzione Tempo considerando  rispetto ai casi 

 e  per i quali si hanno  e  
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Gli algoritmi utilizzati per risolvere i problemi di ottimizzazione sono solitamente 

specializzati in problemi in cui la funzione obiettivo  e/o la regione ammissibile 

soddisfano proprietà particolari, e sfruttano tali proprietà per trovare soluzioni ottime o 

ragionevolmente approssimate senza dover esplorare esaustivamente lo spazio delle 

soluzioni possibili. In alcuni casi tali algoritmi si basano su procedure euristiche che 

nella pratica consentono di ottenere spesso, ma magari non sempre, soluzioni molto 

vicine alla soluzione ottima. 

L’Evolutionary Computation (De Jong [2006], Bäck, Fogel, Michalewicz [1997]) 

rappresenta una classe di metodologie alla base di algoritmi euristici di ottimizzazione 

(combinatoria e non). Tali metodologie si basano sulla nozione di evoluzione simulata di 

una popolazione virtuale di individui di qualunque natura computazionale (numeri, 

stringhe alfanumeriche, strutture dati, ecc...) che sono possibili soluzioni facenti parte 

della regione ammissibile. Gli ingredienti necessari per realizzare una evoluzione 

simulata sono: una popolazione iniziale (un insieme tipicamente casuale di elementi 
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della regione ammissibile), una funzione di fitness che consenta di misurare la bontà di 

una potenziale soluzione (la funzione obiettivo o qualcosa di relativo ad essa) e delle 

operazioni ispirate dalla genetica (tipicamente ricombinazioni e mutazioni) che 

consentano di produrre una nuova generazione di individui a partire dalla popolazione 

corrente. 

Dati questi ingredienti, l’evoluzione simulata procede iterativamente come segue: 

1. Si valuta ogni individuo della popolazione iniziale utilizzando la funzione di 

fitness; 

2. Si crea una nuova generazione di individui sulla base di quelli esistenti (spesso 

scelti in base alla fitness) usando le operazioni di ricombinazione e/o mutazione; 

3. Si selezionano gli individui che faranno parte della nuova popolazione in base 

alla fitness scegliendoli tra quelli della nuova generazione e, facoltativamente, 

anche tra quelli della popolazione corrente; 

4. Si itera il procedimento ripartendo dal punto 2 per un numero fissato di volte o 

finché non si converge ad una popolazione i cui individui (o il “migliore” tra 

essi) hanno una fitness sopra una certa soglia. 

 

I metodi dell’Evolutionary Computation trovano larga applicazione a problemi di stima 

di parametri (Bäck, Schwefel [1993]). Riprendendo l’esempio di curve fitting 

considerato sopra, supponiamo di voler realizzare un’evoluzione simulata per 

determinare i valori di  e . Innanzitutto, per semplicità, assumiamo di limitare la 

regione ammissibile tramite i seguenti vincoli  e . 

Consideriamo come funzione di fitness il reciproco delle funzione obiettivo , in questo 
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modo gli individui (parametri ) considerati migliori saranno quelli che definiscono 

una curva più vicina ai punti da approssimare. Definiamo quindi 

. Consideriamo la seguente popolazione iniziale costituita 

da 10 individui – coppie (A,B) – scelti a caso all’interno della regione ammissibile e 

ordinati per fitness decrescente. 

(  1. 1564 ,  16. 0505 )  Fi t ness:  0. 353 
(  0. 6963 ,  30. 0121 )  Fi t ness:  0. 159 
(  2. 3096 ,  20. 9968 )  Fi t ness:  0. 142 
(  2. 1992 ,  25. 3218 )  Fi t ness:  0. 134 
(  1. 4726 ,  33. 3559 )  Fi t ness:  0. 133 
(  1. 4284 ,  39. 0860 )  Fi t ness:  0. 106 
(  1. 3565 ,  41. 5496 )  Fi t ness:  0. 098 
(  2. 1283 ,  38. 5091 )  Fi t ness:  0. 085 
(  4. 0618 ,  41. 6950 )  Fi t ness:  0. 008 
(  4. 3125 ,  24. 9757 )  Fi t ness:  0. 006 

Ora assumiamo di costruire una nuova popolazione ancora di dieci individui 

preservando i quattro migliori individui (fitness più alta) della popolazione iniziale e 

creando la nuova generazione (sei individui) facendo riprodurre i quattro individui 

migliori come segue: 

• Si scelgono casualmente due tra i quattro individui migliori, anche lasciando la 

possibilità di scegliere due volte lo stesso individuo. Denotiamo tali individui 

con  e . 

• Si genera il nuovo individuo  facendo la media dei valori dei genitori, 

ossia  e . 

• Si applica una piccola mutazione stocastica all’individuo generato variando 

leggermente  e . Supponiamo di variare (casualmente)  di al più  

e  di al più  e di ottenere l’individuo  come risultato. 

• Si ripete il procedimento per tutti gli individui da generare 

162



Paolo Milazzo – Computazione naturale 

 

 

Periodico On-line / ISSN 2036-9972                                                                                                                                              

  

Supponiamo di ottenere la seguente nuova popolazione: 

(  1. 1564 ,  16. 0505 )  Fi t ness:  0. 353 
(  1. 7398 ,  18. 5168 )  Fi t ness:  0. 341 
(  0. 9258 ,  22. 7919 )  Fi t ness:  0. 231 
(  0. 9265 ,  23. 4750 )  Fi t ness:  0. 223 
(  1. 4985 ,  25. 3558 )  Fi t ness:  0. 197 
(  1. 4977 ,  25. 3806 )  Fi t ness:  0. 196 
(  0. 6963 ,  30. 0121 )  Fi t ness:  0. 159 
(  2. 3096 ,  20. 9968 )  Fi t ness:  0. 142 
(  2. 1992 ,  25. 3218 )  Fi t ness:  0. 134 
(  2. 2025 ,  25. 3283 )  Fi t ness:  0. 133 

Si può notare come la fitness degli individui della nuova popolazione sia 

complessivamente aumentata, sebbene l’individuo migliore sia lo stesso della 

popolazione iniziale. Iterando la procedura dieci volte otteniamo la seguente 

popolazione, ancora complessivamente migliorata e con un nuovo miglior individuo. 

(  1. 1629 ,  14. 4101 )  Fi t ness:  0. 378 
(  1. 1741 ,  14. 5006 )  Fi t ness:  0. 377 
(  1. 1661 ,  14. 5079 )  Fi t ness:  0. 376 
(  1. 1628 ,  14. 5272 )  Fi t ness:  0. 376 
(  1. 1537 ,  14. 6747 )  Fi t ness:  0. 373 
(  1. 1655 ,  14. 7741 )  Fi t ness:  0. 372 
(  1. 1656 ,  14. 8216 )  Fi t ness:  0. 371 
(  1. 1612 ,  14. 9275 )  Fi t ness:  0. 369 
(  1. 1521 ,  15. 0054 )  Fi t ness:  0. 367 
(  1. 1602 ,  15. 1184 )  Fi t ness:  0. 366 

Continuando con l’evoluzione simulata, dopo 250 iterazioni otteniamo la seguente 

popolazione gli individui della quale sono coppie di valori molto simili alla coppia 

 che precedentemente avevamo individuato come ottima. 

(  1. 9957 ,  10. 0727 )  Fi t ness:  14. 798 
(  1. 9962 ,   9. 9820 )  Fi t ness:  14. 681 
(  1. 9932 ,  10. 0051 )  Fi t ness:  14. 539 
(  1. 9959 ,   9. 8892 )  Fi t ness:  14. 505 
(  1. 9892 ,  10. 0208 )  Fi t ness:  12. 324 
(  2. 0030 ,  10. 0784 )  Fi t ness:  10. 395 
(  1. 9973 ,   9. 7689 )  Fi t ness:  10. 039 
(  1. 9936 ,  10. 3552 )  Fi t ness:   8. 683 
(  1. 9963 ,  10. 4012 )  Fi t ness:   7. 211 
(  1. 9897 ,   9. 7161 )  Fi t ness:   6. 125 

Osservando questo risultato è possibile notare come il meccanismo di mutazione sia 
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stato particolarmente importante. Consideriamo ad esempio il coefficiente  (il primo 

elemento della coppia che rappresenta ogni individuo. Nella popolazione ottenuta alla 

decima iterazione all’interno della popolazione si aveva per tale coefficiente un minimo 

pari a 1.1521 e un massimo pari a 1.1741. Il meccanismo di riproduzione (che calcola 

una media aritmetica) senza la mutazione avrebbe mantenuto il valore di questo 

coefficiente nelle popolazioni successive all’interno dello stesso intervallo. La 

mutazione, invece, ha consentito di generare valori al di fuori di tale intervallo e di 

raggiungere, dopo 250 iterazioni, valori vicini a 2. 

Abbiamo quindi ottenuto un buon risultato di ottimizzazione utilizzando un algoritmo 

che è la trasposizione computazionale di un algoritmo alla base di un meccanismo 

naturale: l’evoluzione. Questo approccio è euristico e fa un elevato utilizzo di elementi 

stocastici. In particolare, la popolazione iniziale è stata scelta casualmente, così come 

gli individui coinvolti in ogni generazione e i valori delle mutazioni. Tutti questi 

elementi casuali fanno si che non sempre la simulazione si concluda con un risultato 

soddisfacente (individui con fitness elevata). Ciò nonostante, ripetendo le simulazioni 

più volte e sperimentando diversi parametri di evoluzione (dimensione della 

popolazione, numero di individui che superano la selezione tra una generazione e l’altra, 

ecc...) si riesce diminuire significativamente la probabilità di ottenere risultati non 

soddisfacenti. 

L’utilizzo di metodi euristici come quello qui descritto presenta delle criticità (Withley 

[2001]). Ciò che può accadere, ad esempio, è che il metodo non converga verso la 

soluzione ottima (ossia quella che fra tutte complessivamente corrisponde alla fitness 

migliore), ma verso una soluzione localmente ottima. Intuitivamente, se il problema di 
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ottimizzazione lo vedessimo come la ricerca del punto di altitudine massima in un 

territorio molto vasto (una regione o una nazione) l’utilizzo di un metodo euristico (che 

non esplora esaustivamente tutto il territorio) potrebbe portarci in cima a una montagna 

che è effettivamente molto alta, ma che magari non è la più alta di tutte. Più 

concretamente, nell’esempio di stima dei parametri che abbiamo considerato, il fatto 

che l’algoritmo abbia portato a identificare la coppia (2,10) come soluzione del 

problema di ottimizzazione non ci offre la garanzia che non esista un’altra coppia che 

corrisponda a una fitness maggiore. Ciò nonostante l’utilizzo di metodi esatti o esaustivi 

al posto dei metodi euristici è in molte situazioni impraticabile a causa dei proibitivi 

tempi di computazione che essi richiedono. Inoltre, i risultati ottenuti dai metodi 

euristici sono comunque molto soddisfacenti per molte applicazioni, in quanto spesso 

(come nel caso del nostro esempio sul traffico di veicoli) non è strettamente 

indispensabile raggiungere una soluzione ottima, ma ci si può “accontentare” di ottenere 

in tempi ragionevoli una buona soluzione utilizzabile per gli scopi applicativi. 

 

3. CALCOLARE CON IL DNA: “DNA COMPUTING” 

Il DNA Computing (Manca [2006], Ezziane [2006]) è un filone di ricerca all’interno del 

Natural Computing il cui obiettivo è usare fenomeni biologici alla base del 

funzionamento delle cellule come passi computazionali di algoritmi per la risoluzione di 

problemi computazionali. Lo scopo di questo filone di ricerca è quindi di identificare in 

natura una nuova architettura di calcolo “non convenzionale” che consenta di risolvere 

problemi computazionali più efficientemente rispetto a quanto si può fare con un 

calcolatore elettronico tradizionale. 
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Le metodologie alla base del DNA Computing possono essere efficacemente illustrati 

descrivendo l’esperimento che ha dato origine a tale filone di ricerca, ossia 

l’esperimento di Adleman [1994] in cui il DNA è usato per calcolare la soluzione di un 

noto problema computazionale su grafi. 

Un grafo è una struttura astratta costituita da un insieme di nodi e un insieme di archi 

che collegano coppie di nodi. Una rappresentazione grafica di un esempio di grafo è la 

seguente, in cui i nodi sono rappresentati come piccoli cerchi numerati e gli archi come 

frecce che collegano due cerchi.  

 

Si noti che quello rappresentato in figura è un grafo orientato, ossia in cui ogni arco ha 

un nodo sorgente e un nodo destinazione facilmente identificabili osservando le 

direzioni delle frecce. 

Un grafo G può essere rappresentato matematicamente come una coppia (N,E) in cui N 

è un insieme discreto e finito (i nodi) ed E è un insieme finito di coppie di nodi (gli 

archi) aventi come primo elemento il nodo sorgente e come secondo elemento il nodo 

destinazione dell’arco rappresentato. Ad esempio, sfruttando le etichette numeriche per 
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identificare i nodi, il grafo in figura può essere rappresentato matematicamente come 

segue: 

G = ( {1,..., 24} , { (1,2) , (3,1) , (3,4) , (4,5) , (5,2) , …. , (24,23) } ) 

All’interno di un grafo è spesso interessante identificare cammini o cicli che 

attraversano determinati nodi. Per cammino si intende una sequenza di archi del grafo 

che siano tra loro consecutivi e che collegano un nodo (di partenza) ad un altro (di 

arrivo), mentre un ciclo è un cammino in cui il nodo di partenza e il nodo di arrivo 

coincidono. Ad esempio, un cammino nel grafo considerato in precedenza che parte dal 

nodo 23 e arriva al nodo 2 è quello costituito dagli archi evidenziati nella figura 

seguente: 

 

Matematicamente, tale cammino può essere rappresentato come segue: 

(23,11) , (11,12) , (12,6) , (6,3) , (3,1) , (1,2) 

 

Nella pratica i grafi possono essere utilizzati per rappresentare molte cose diverse: la 
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rete stradale di una città, le relazioni di conoscenza tra le persone, le interazioni tra 

proteine all’interno di una cellula, ecc... I grafi (e conseguentemente le strutture che essi 

rappresentano) possono essere studiati tramite appositi algoritmi. In alcuni casi, però, al 

crescere della dimensione dei grafi da analizzare questi algoritmi arrivano a richiedere 

tempi di esecuzione su un calcolatore elettronico nell’ordine delle decine, centinaia o 

migliaia di anni. Un esempio di problema computazionale sui grafi i cui algoritmi di 

risoluzione noti hanno complessità computazionale (una misura del numero di passi 

computazionali eseguiti dall’algoritmo in funzione della dimensione dell’input) di 

questo tipo è la ricerca di cammini Hamiltoniani in un grafo dato. 

Un cammino Hamiltoniano è un ciclo che attraversa tutti i nodi di un grafo una sola 

volta. Un esempio di cammino Hamiltoniano nel grafo considerato in precedenza è 

rappresentato nella figura seguente: 

 

La ricerca dei cammini Hamiltoniani è un problema computazionale che ricade nella 

classe dei problemi NP, una particolare categoria di problemi per i quali al momento 
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esistono solo algoritmi di risoluzione che richiedono un numero di passi computazionali 

che cresce più che polinomialmente rispetto alla dimensione dell’input (rappresentata in 

questo caso dal numero dei nodi e degli archi del grafo). La complessità computazionale 

degli algoritmi che risolvono problemi NP è spesso descrivibile tramite una funzione 

esponenziale, e ciò fa capire come mai al crescere della dimensione dell’input il tempo 

di esecuzione di questi algoritmi diventi rapidamente inaccettabile. 

Nel suo articolo del 1994 Leonard M. Adleman descrive come il problema della ricerca 

di cammini Hamiltoniani può essere re-interpretato e risolto da un algoritmo i cui passi 

computazionali sono operazioni di assemblaggio e riproduzione di molecole di DNA 

(DNA Computing). L’esperimento di Adleman ha dato origine a un prolifico filone di 

ricerca sulle capacità computazionali del DNA, e ha anche stimolato la ricerca di altre 

architetture di calcolo non convenzionali costituite da altri elementi e meccanismi 

biologici.  

Per capire come funzioni l’algoritmo di Adleman è necessario conoscere innanzitutto 

qualche nozione fondamentale di biologia molecolare, in particolare riguardo la 

struttura e le proprietà del DNA. 

Una molecola di DNA è una sequenza di molecole più semplici dette nucleotidi che si 

distinguono l’una dall’altra a seconda del tipo di base azotata che contengono. Le basi 

azotate che possono comparire in un nucleotide di DNA sono quattro: adenina (A), 

timina (T), citosina (C), e guanina (G). 

Astrattamente possiamo quindi vedere una molecola di DNA come una sequenza (o 

stringa) di simboli dell’alfabeto {A,T,C,G}. Ad esempio, ai fini di questa trattazione la 

sequenza seguente è una valida rappresentazione di una molecola (o un frammento) di 
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DNA: 

AACTCGCTAGGCTGATCGATCGATGCTAGCTAG 

Le basi azotate, inoltre, possono formare legami tra loro che vanno al di là del semplice 

disporsi in sequenza. In particolare, le basi A e T sono in grado di legarsi tra loro, così 

come le basi C e G. Questo accoppiamento A-T, C-G consente al DNA di poter 

assumere la struttura di due sequenze allineate e legate tra loro, che sarà alla base della 

strutturazione a doppia elica scoperta da Watson e Crick nel 1953. Ad esempio, la 

sequenza considerata precedentemente può essere rappresentata nella sua versione 

“doppia” come segue: 

AACTCGCTAGGCTGATCGATCGATGCTAGCTAG 
TTGAGCGATCCGACTAGCTAGCTACGATCGATC 

L’accoppiamento delle basi ci consente di definire un’operazione di complementazione 

di sequenze compl(S) che utilizzeremo nel seguito. Data una sequenza S costituita da 

simboli dell’alfabeto {A,T,C,G}, la sequenza complementare compl(S) sarà la sequenza 

ottenuta sostituendo ogni A con T, ogni T con A, ogni C con G e ogni G con C. Ad 

esempio, data S = ACTGGTCA avremo compl(ACTGGTCA) = TGACCAGT. Si noti che 

compl(compl(S)) = S. 

All’interno di una cellula o di una provetta le sequenze di DNA complementari tendono 

a legarsi spontaneamente formando una doppia sequenza. Ciò può accadere anche 

quando una porzione di una sequenza è complementare a una porzione di un’altra 

sequenza. Ad esempio, supponiamo di avere S1 = ACTACTCG e S2 = GAGCACTT. La 

seconda metà di S1 corrisponde al complemento della prima metà di S2, ovvero CTCG = 

compl(GAGC). Quando S1 ed S2 si trovassero nello stesso ambiente e in condizioni 

favorevoli tenderebbero a legarsi formando la struttura che segue: 
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ACTACTCG 
        GAGCACTT 

in cui i due estremi ACTA e ACTT sono ancora “disponibili” per legami con altre 

sequenze. 

 

L’operazione spontanea di accoppiamento di una sequenza di DNA con la sua 

complementare (Ibridazione) è una delle operazioni utilizzate come passi 

computazionali di algoritmi nell’ambito del DNA Computing. Nel DNA Computing, 

infatti, le molecole di DNA vengono utilizzate come dati da elaborare tramite operazioni 

realizzabili in provetta quali: 

• Denaturazione: disaccoppiamento di sequenze di DNA accoppiate in due 

sequenze singole 

• Ibridazione: accoppiamento, per complementarietà, di singole sequenze di DNA 

• Unione: versamento del contenuto di una provetta in un’altra, contenente altro 

DNA 

• Divisione: distribuzione del contenuto di una provetta in due provette 

• Amplificazione: generazione di molte copie uguali di una data sequenza di DNA 

• Sequenziamento: lettura della sequenza di basi di una data sequenza di DNA 

• Sintesi: produzione sintetica di molecole di DNA aventi una specificata 

sequenza di basi 

• Separazione: estrazione, tramite elettroforesi, delle sequenze di DNA di una 

determinata lunghezza (numero di basi) 

• Selezione per affinità: estrazione di molecole di DNA che includono una data 

sotto-sequenza 
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Si veda l’articolo di Manca [2006] per una descrizione più completa e approfondita di 

queste operazioni. 

L’algoritmo utilizzato da Adleman per risolvere un’istanza del problema della ricerca di 

cammini Hamiltoniani nei grafi tramite mezzi del DNA Computing si basa su una 

rappresentazione di nodi e archi del grafo tramite sequenze di DNA opportunamente 

sintetizzate al fine di favorire la spontanea creazione (per Ibridazione) di sequenze che 

rappresentano cammini. Ogni nodo del grafo deve essere rappresentato da una sequenza 

(singola) di DNA costituita da due parti. Denotiamo genericamente la sequenza che 

rappresenta il nodo i-esimo con SiSi’ dove Si rappresenta la prima parte (metà) della 

sequenza e Si’ la seconda parte. Si noti che ognuna delle due parti deve identificare 

univocamente il nodo i-esimo, perciò la lunghezza di queste sequenze (in termini di 

numero di nucleotidi che la compongono) sarà proporzionale al numero di nodi del 

grafo. Ad esempio, il grafo che abbiamo considerato precedentemente comprendeva 24 

nodi. Per sintetizzare 24 sequenze di DNA diverse tra loro è necessario considerare 

sequenze di lunghezza almeno pari a tre (che consente di rappresentare fino a 43 = 64 

nodi diversi). Visto che ognuna delle due parti Si ed Si’ deve identificare univocamente il 

nodo i-esimo avremo che complessivamente la sequenza SiSi’ dovrà consistere di 

almeno sei nucleotidi. 

Ad esempio, potremmo rappresentare i primi tre nodi del nostro grafo come segue: 

nodo 1 = ACACAC nodo 2 = GGGGGG nodo 3 = CCTTCC 

Anche gli archi del grafo devono essere rappresentati tramite sequenze di DNA. L’idea, 

in questo caso, è di rappresentare un arco che collega il nodo i-esimo e il nodo j-esimo 

con una sequenza costituita dal complemento della seconda parte della sequenza che 
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rappresenta il nodo i-esimo seguita dal complemento della prima parte della sequenza 

che rappresenta il nodo j-esimo. In altri termini, l’arco sarà rappresentato dalla sequenza 

compl(Si’)compl(Sj). In questo modo, la sequenza che rappresenta l’arco tenderà ad 

accoppiarsi spontaneamente con la sequenza che rappresenta il nodo i-esimo, da un lato, 

e con la sequenza che rappresenta il nodo j-esimo, dall’altro. 

Ad esempio, secondo questa codifica gli archi che collegano i nodi 1, 2 e 3 nel grafo 

considerato in precedenza devono essere rappresentati dalle seguenti sequenze: 

arco (1,2) = GTGCCC arco (3,1) = AGGTGT 

In questo modo, le rappresentazioni dei nodi 1 e 2 tenderanno a legarsi alla 

rappresentazione dell’arco (1,2) formando la seguente struttura: 

ACACACGGGGGG 
GTGCCC 

lasciando le estremità della sequenza superiore a disposizione per legami con altre 

sequenze rappresentanti archi. Ad esempio, alla struttura così ottenuta potrebbe legarsi 

(a sinistra) la sequenza rappresentante l’arco (3,1), ottenendo il seguente risultato: 

      ACACACGGGGGG 
AGGTGTGTGCCC 

In seguito, a questa struttura potrebbe legarsi (sempre a sinistra) anche la sequenza 

rappresentante il nodo 3, ottenendo: 

CCTTCCACACACGGGGGG 
AGGTGTGTGCCC 

La doppia sequenza di DNA ottenuta è una corretta rappresentazione del cammino 

(3,1) , (1,2) 

e si è creata spontaneamente per Ibridazione grazie all’astuta rappresentazione dei nodi 

e degli archi come sequenze di DNA. 
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A questo punto l’algoritmo di Adleman prevede la realizzazione (tramite 

Amplificazione) di un grande numero di copie delle sequenze di DNA che rappresentato 

i nodi e gli archi del grafo. Mettendo tutte queste copie di sequenze all’interno della 

stessa provetta esse inizieranno a legarsi nei modi più vari possibili, andando così a 

formare tante strutture diverse, tutte rappresentanti possibili cammini all’interno del 

grafo. Se il numero di sequenze di DNA introdotte è sufficientemente alto si può 

supporre che con buona probabilità all’interno della provetta si siano create abbastanza 

strutture diverse da rappresentare tutti i possibili cammini del grafo considerato. Quindi, 

se il grafo considerato prevede un cammino Hamiltoniano, all’interno della provetta ci 

deve essere una struttura che lo rappresenta. Il problema di verificare l’esistenza di un 

cammino Hamiltoniano è stato quindi così ricondotto al problema di verificare se una 

determinata (doppia) sequenza di DNA è presente all’interno di una provetta. 

Ora, un cammino Hamiltoniano è un cammino che passa per tutti i nodi una sola volta, 

quindi una sequenza di DNA che lo rappresenta deve soddisfare due proprietà: 

1. deve avere una lunghezza pari alla somma delle lunghezze delle sequenze 

che rappresentano i nodi del grafo; 

2. deve contenere le rappresentazioni di tutti i nodi del grafo. 

Se esiste una sequenza di DNA che soddisfi queste due proprietà all’interno della 

provetta, allora saremo certi che il grafo considerato contiene (almeno) un cammino 

Hamiltoniano. Se invece una sequenza così fatta non fosse presente allora con alta 

probabilità (in quanto abbiamo assunto che tutti i cammini possibili si siano formati in 

provetta) il grafo non contiene nessun cammino Hamiltoniano. Per verificare se esistano 

sequenze di DNA che soddisfino le due proprietà richieste sarà sufficiente utilizzare in 
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successione le operazioni di Separazione e di Selezione per affinità. 

L’utilizzo dell’approccio naturale alla risoluzione del problema della ricerca di cammini 

Hamiltoniani consente di ottenere un significativo miglioramento delle prestazioni, 

grazie all’elevatissimo grado di parallellismo nella dinamica delle molecole di DNA in 

provetta. In particolare, una volta eseguita l’amplificazione delle sequenze di DNA che 

codificano i nodi e gli archi del grafo da studiare, tali sequenze iniziano tutte 

simultaneamente a interagire per formare le strutture che rappresentano i cammini del 

grafo. La costruzione di tutti i cammini possibili richiede quindi sostanzialmente lo 

stesso tempo della costruzione di un singolo cammino. E inoltre ciò è indipendente dal 

numero dei cammini presenti nel grafo. Su un calcolatore elettronico tradizionale, 

invece, il calcolo dei cammini presenti in un grafo dovrebbe essere eseguito 

sequenzialmente, ossia un cammino per volta. Conseguentemente il tempo necessario 

per calcolare tutti i possibili cammini su un calcolatore elettronico è pari al tempo 

necessario a costruire un singolo cammino moltiplicato per il numero di cammini 

presenti nel grafo. Questo è il fattore che rende l’approccio del DNA Computing (e più 

in generale del ramo del Natural Computing sulle architetture di calcolo non 

convenzionali) particolarmente interessante. 

Il rovescio della medaglia è però legato alle difficoltà pratiche di realizzazione ed 

esecuzione degli algoritmi del DNA Computing. Lo stesso Adleman è riuscito a 

sperimentare il proprio algoritmo solo su un esempio di grafo di dimensione molto 

piccola (soli sette nodi) e tentativi successivi di ripetizione (ad esempio Kaplan, Cecchi 

e Libchaber [1995]) hanno evidenziato difficoltà e ambiguità nelle soluzioni legate alle 

problematiche pratiche che ci si trova ad affrontare in un laboratorio di biologia 

175



Paolo Milazzo – Computazione naturale 

 

 

Periodico On-line / ISSN 2036-9972                                                                                                                                              

  

molecolare. Ciò nonostante, sebbene difficilmente ripetibile, l’esperimento di Adleman 

rimane una pietra miliare nella ricerca sul Natural Computing e, dimostrando nella 

pratica che computare con le molecole è possibile, ha fornito un impulso fortissimo e 

grandissime motivazioni a tale filone di ricerca. 

 

 

4. ALTRI TEMI NELL’AMBITO DEL NATURAL COMPUTING 

Tra i temi del Natural Computing in cui la natura è la fonte di ispirazione per la 

realizzazione di nuovi algoritmi, metodologie e strumenti informatici citiamo i seguenti: 

• Automi Cellulari (Sarkar [2000]): modello di calcolo ispirato dalle interazioni 

tra le cellule all’interno di un organismo. Un automa cellulare consiste di un 

insieme di cellule virtuali (descritte astrattamente) disposte su una griglia 

regolare (monodimensionale, 2D o 3D) e in cui lo stato interno di una cellula 

può cambiare dinamicamente in funzione dello stato delle cellule adiacenti. 

Questo modello di calcolo ha avuto un grande successo come strumento di 

descrizione e di analisi di sistemi complessi anche molto diversi tra loro quali 

ecosistemi, sistemi sociali, sistemi vascolari, tumori e molti altri sistemi della 

fisica e della biologia. 

• Reti Neurali Artificiali (Gori [2003]): modello di calcolo ispirato dal 

funzionamento del sistema nervoso umano e, in particolare, delle interazioni tra 

neuroni tramite collegamenti sinaptici. Le Reti Neurali Artificiali consentono di 

realizzare modelli capaci di apprendere e imitare una funzione matematica di 

interesse senza conoscere i dettagli della funzione stessa, ma osservandone i 
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risultati su un campione di valori dati. Conseguentemente, queste reti hanno 

avuto grande successo e trovato larga applicazione nell’ambito dell’Intelligenza 

Artificiale (Nilsson [2001]) e in particolare nell’ambito dell’Apprendimento 

Automatico (Mitchell [1997]). 

• Swarm Intelligence (Bonabeau, Dorigo, Theraulaz [1999]): approccio ai 

problemi di ottimizzazione ispirato dal comportamento di gruppi di insetti o altri 

animali. 

Tra i temi in cui invece la natura fornisce potenziali nuove architetture di calcolo più 

efficienti delle tradizionali architetture elettroniche citiamo: 

• Quantum Computing (Meglicki [2002]): paradigma in cui si utilizzano sistemi e 

leggi della fisica quantistica per risolvere problemi computazionali. Un campo 

particolare in cui il Quantum Computing ha trovato una particolare 

specializzazione è la crittografia, con la definizione di algoritmi crittografici 

quantistici. 

• Membrane Computing (Paun, Rozenberg, Solomaa [2010]): paradigma 

computazionale che consente di realizzare algoritmi le cui operazioni sono 

reazioni chimiche che avvengono all’interno delle cellule. Tali algoritmi possono 

sfruttare l’organizzazione delle cellule stesse in compartimenti racchiusi da 

membrane (da cui il nome) e l’elevato grado di parallelismo delle reazioni 

chimiche. Sebbene la realizzazione di un calcolatore basato sul paradigma del 

Membrane Computing sia in realtà difficilmente ipotizzabile, i modelli 

computazionali definiti nell’ambito del Membrane Computing hanno trovato 

larga applicazione come modelli per la descrizione e l’analisi di sistemi biologici 
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di varia natura. 

Infine, tra i temi del Natural Computing relativi all’uso di strumenti informatici per 

modellare e studiare fenomeni biologici citiamo: 

• Computational Systems Biology (Kitano [2002]): filone di ricerca in cui si 

studiano le cellule e i loro processi interni legati al metabolismo, alla 

regolazione dell’attività dei geni e alla comunicazione con altre cellule con 

approcci tipici dell’analisi dei sistemi complessi. In altri termini, non si parte 

dalla conoscenza dettagliata della struttura e del comportamento di ogni singolo 

componente del sistema-cellula (i geni, le proteine, ecc...) ma dall’analisi delle 

interazioni tra i vari componenti, andando così a realizzare modelli globali e 

piuttosto astratti che consentono però di osservare i comportamenti complessi 

emergenti dalle interazioni di un elevatissimo numero di componenti 

relativamente semplici. 

Per una rassegna più estensiva e dettagliata di questi temi si vedano le rassegne di Kari e 

Rozemberg [2008] e di de Castro [2007]. 

 

 

5. CONCLUSIONI 

Il Natural Computing è un campo di ricerca molto ampio e disomogeneo. I temi trattati 

in questo campo sono spesso anche temi di altri campi di ricerca quali l’Intelligenza 

Artificiale, la Matematica Computazionale e la Bioinformatica. I due esempi di temi 

illustrati in questo articolo mostrano approcci estremamente diversi nei mezzi e nelle 

finalità che condividono solo la volontà di risolvere problemi computazionali con 
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metodologie ispirate dalla natura. 

Anche il filone del Natural Computing relativo alla modellazione e all’analisi di sistemi 

naturali con strumenti informatici (volutamente solo accennato in questo breve trattato) 

include una grande varietà di mezzi, metodologie e “intuizioni” basate sulle analogie 

che si possono individuare tra i sistemi naturali da studiare e gli strumenti 

computazionali a disposizione. Questa grande varietà di approcci non può però stupire. 

Per quanto vasta possa essa essere e diventare sarà comunque piccola cosa in confronto 

alla varietà di fenomeni e sistemi che si possono identificare in natura. 
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