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Prefazione

Questo libro riproduce la parte testuale della versione elet-
tronica di un corso commissionato all’autore dalla Divisione
Televideo della RAI e trasmesso nell’'ambito del proprio
servizio Telesoftware.

Nato nel 1984, Televideo ha ampliato dalla fine del 1990 la
gamma della sua offerta e ha avviato un servizio di trasmis-
sione dati via etere, cioe di software per personal computer,
dedicato all’'utenza domestica, che affianca le trasmissioni
dati, sempre via etere, per utenze commerciali e per gruppi
chiusi di utenza e la trasmissione di software didattico per
il mondo della scuola. 1l servizio dedicato all’'utenza dome-
stica & stato denominato “Personal Software” e mette a
disposizione, gratuitamente, di tutti i possessori di un per-
sonal computer con sistema operativo MS-DOS materiali
informatici di varia natura.

Le pagine di Televideo sono suddivise in otto indici e sono
contenute in otto magazzini, sette dei quali vengono utiliz-
zati per la trasmissione cosiddetta “in chiaro” di informazio-
ni e notizie.

L'ottavo magazzino, quello che comprende le pagine da 0 a
99 (per alcune marche di televisori da 800 a 899), & stato
riservato alle trasmissioni del Telesoftware, alla trasmissio-
ne via etere, ciog, di file di qualsivoglia tipologia per calco-
latori: programmi, dati, testi, grafica.

In pratica, ogni utente, installando nel proprio calcolatore
una apposita scheda Televideo/Telesoftware da collegare
alla presadiantenna TV, pud “ricevere” via eteresenzaalcun
onere aggiuntivo il software trasmesso, memorizzarlo nel
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computer e quindi utilizzarlo secondo i tradizionali criteri
informatici.

L'offerta di programmi di “Personal Software” & molto am-
pia ed & soggetta a continui incrementi. In particolare, nel-
I’arco dei primi mesi di programmazione sono state
trasmesse rubriche dedicate a libri elettronici, a programmi
didattici, ad applicazioni cosiddette di “produttivita perso-
nale”, a notiziari informativi, a software di pubblico domi-
nio e autoprodotto. Molte di queste rubriche, e di quelle in
fase di allestimento, sono realizzate in collaborazione con
altre aziende che operano o che si avviano a operare nel
mondo dell’editoria elettronica e della diffusione dati.

La pagina 750 del Televideo offre un indice dellediverse aree
di programmazione e fornisce informazioni sui programmi
trasmessi, sulle loro caratteristiche essenziali e sulle moda-
lita per riceverli.
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Il cervello
biologico e
le sue simulazioni

T'e sono le discipline rivolte allo studio dei fenomeni intellet-
tuali:

* la neurologia, orientata a capire come ¢ fatto il cervello, vale
a dire quali sono i componenti biologici interni, qual ¢ la
struttura fisica e come curare dal punto di vista chirurgico
le possibili malattie.

* la psicologia, orientata a capire come si comporta il cervello,
quindi gli effetti del suo funzionamento, indipendente-
mente dai processi fisico-chimici che avvengono al suo
interno.

o Vlintelligenza artificiale, orientata a emulare i comportamenti
intelligenti attraverso dispositivi meccanico-elettronici, ge-
neralmente di natura molto differente da quelli biologici.

Fino a qualche anno fa queste tre discipline hanno proseguito la
loro strada senza influenzarsi a vicenda, giungendo a risultati
interessanti e utili ma spesso insoddisfacenti [12]. In parole po-
vere, a tutt’oggi non sappiamo come funziona il cervello
umano; non siamo in grado di spiegare adeguatamente i proces-
si di apprendimento; non siamo capaci di costruire macchine
che possano essere scambiate per esseri viventi.

Sembra che per superare questi scogli sia necessaria una coope-
razione e una sinergia fra diversi rami di studio. Nasce quindi
una nuova disciplina che unisce neurologia, psicologia, intelli-
genza artificiale, biologia, ingegneria, fisica e matematica con lo
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scopo di progredire nello studio dei fenomeni intellettuali. Non
si tratta solo di voler costruire macchine piu intelligenti del
computer, ma anche di far progredire la psicologia e la neurolo-
gia mediante simulazioni che fungano da esperimenti di
laboratorio per le teorie da convalidare.

Svariati nomi sono stati attribuiti a questa nuova disciplina:
Neuroinformatica, Paradigma Sub-simbolico, Connessionismo, Parallel
Distributed Processing (queste ultime due sono discipline piu ge-
nerali in cui le reti neurali sono un possibile approccio). Negli
ambienti informatici, questa disciplina ha inizialmente esordito
nel tentativo di riprodurre le strutture nervose dei tessuti cere-
brali su strumenti di calcolo, ma sta man mano progredendo
con l'identificazione di modelli matematici che hanno sempre
meno a che fare con la biologia, la psicologia o la medicina. A
tutt’oggi, col termine Reti Neurali (o Neuronali o Neuroniche [13])
si identifica una tecnologia di elaborazione dell'informazione
complementare all'informatica classica.

Il cervello umano ha circa 10 bilioni di cellule nervose (neuroni),
connesse fra di loro in vario modo (figura 1). Il numero di inter-
connessioni e stimato dell’ordine di un milione di miliardi.
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Figura 1. Rete di neuroni biologici
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Quando un neurone viene attivato, manda un impulso elettro-
chimico ai neuroni cui e connesso: l'operazione si ripete per
ogni neurone e nell'intervallo di pochi centesimi di secondo inte-

re regioni del cervello risultano interessate.

Il neurone & il componente elementare del sistema nervoso; vi
sono molti tipi di neuroni, ma nell'uomo non sono presenti tipi
diversi da quelli di altre specie animali [1]. Il neurone, come
mostra la figura 2, & composto da:

* corpo cellulare;
o dendriti;

° assone.

DENDRITI

Dendriti
di altri
Neuroni

CORPO
CELLULARE

ASSONE

Q Assoni

di altro Neuroni

Figura 2. La cellula neuronale
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Il corpo cellulare & rivestito da una membrana in grado di man-
tenere una polarizzazione, vale a dire una concentrazione di
cariche elettriche. Tali cariche provengono dai dendriti, che sono
dei prolungamenti ramificati a loro volta in contatto con altri
neuroni. I molteplici dendriti di un neurone concorrono a eccita-
re il corpo cellulare il quale, oltre un certo limite, “scarica” la
sua attivazione lungo l'assone, andando quindi a interessare al-
tri neuroni. Il punto di contatto fra due neuroni si chiama
sinapsi e si manifesta mediante 'avvicinamento fra 1'assone di
un neurone con il dendrite di un altro neurone (figura 3).

ASSONE

=

SINAPSI
(processo
elettrochimicoj

DENDRITE

Figura 3. La sinqpsi.

La sinapsi & una leggera intercapedine fra assone e dendrite in
cui il segnale proveniente dall’assone si trasmette con un pro-
cesso elettrochimico verso il dendrite. Lo spessore di
quest’intercapedine e dell’'ordine di poche decine di Angstrom e
pud variare nel tempo, provocando quindi un rafforzamento o
indebolimento della connessione fra due neuroni.

Il contenuto informativo del cervello umano & rappresentato
dall’insieme dei valori di attivazione di tutti i neuroni e I’elabo-
razione dell'informazione e rappresentata dal flusso di segnali
fra i vari neuroni che si eccitano o inibiscono a vicenda. La me-
moria & rappresentata dall’insieme delle sinapsi che formano
addensamenti e rarefazioni nella rete neurale [2].
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La frequenza massima di trasmissione degli impulsi fra neuroni
& piuttosto bassa, circa un centinaio al secondo [3], quindi I'in-
formazione trasmessa e limitata e insufficiente per dati
complessi. In un computer i segnali elettronici viaggiano a velo-
cita migliaia di volte superiori. Cid spiega l'ipotesi di un
meccanismo diffuso e parallelo di trasmissione dell'informazione,
secondo la quale I'elaborazione risiede in intere regioni del cer-
vello piuttosto che in singole unita. Ad avvalorare questa tesi
sono anche diversi esperimenti biologici in cui si & notato che, in
seguito ad una lesione cerebrale, le prestazioni intellettuali de-
gradano proporzionalmente alla superficie della lesione; al
contrario, lesioni di limitata superficie non annullano del tutto
le capacita intellettuali e provocano lo stesso effetto al variare
della zona dove avviene la lesione [4].

Se poniamo a confronto il cervello biologico con un computer
elettronico possiamo notare una grossa differenza strutturale: in
un computer, infatti, 'elaborazione viene effettuata in maniera
sequenziale nell’'unita centrale di calcolo (CPU) e la memoria &
concentrata in unita separate (RAM). Anche i programmi soft-
ware rispecchiano questa struttura, separando i dati
dall’algoritmo e considerando un flusso di controllo sequenzia-
le. Nel cervello invece l'informazione e distribuita su una
moltitudine di unita elementari, di per sé semplici ma operanti
in parallelo; inoltre non vi & netta distinzione fra memoria e uni-
ta di elaborazione.

Cio che vi pud essere in comune fra cervello e computer & il con-
cetto di input e output (figura 4): negli esseri viventi, infatti, I'input
& costituito dalle terminazioni nervose localizzate negli organi di
senso (occhi, naso, bocca, orecchie, pelle...) e 'output & costituito

da neuroni residenti negli organi motori (muscoli, corde vocali, oc-
chi...).

Risalgono a oltre mezzo secolo fa i primi tentativi di schematiz-
zare con modelli matematici il cervello umano. Nel 1943
McCulloch e Pitts presentarono un lavoro sulle reti “neurologi-
che” [5] proponendo un modello formale di neurone. Gli studi
vertevano essenzialmente nell'individuazione delle funzioni
computabili dalle reti neurali e nell’equivalenza con le funzioni
computate dalla macchina di Turing (il padre dell’odierno com-
puter).
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OUTPUT

OUTPUT

CPU [— RAM]

INPUT 4

Figura 4. Concetto di input/output negli esseri viventi e nel computer.

Nel 1949 Donald Hebb ipotizzd 1'apprendimento biologico co-
me fenomeno sinaptico [6]: propose una formula matematica
oggi nota come legge di Hebb. Comincio a crescere 1'entusiasmo
verso questi dispositivi, che sembravano in grado non solo di
svolgere svariate funzioni, ma anche di imparare da soli il com-
pito loro richiesto.

Nel 1957 Rosenblatt costrui il cosiddetto perceptrone [7], un dispo-
sitivo in grado di imparare a riconoscere immagini: viene
dimostrato un teorema che garantisce la capacita di apprendere un
certo insieme di funzioni. I perceptrone mostrava la robustezza e
flessibilita tipica dei sistemi biologici: a differenza dei computer,
un guasto o un errore nell'input non comprometteva l'intera ela-
borazione ma provocava un lieve degrado delle prestazioni.
L'aspetto pit1 sensazionale perd stava nella capacita di riconoscere
correttamente anche immagini mai viste prima, manifestando
quindi capacita di capire piuttosto che di imparare a memoria, at-
traverso un meccanismo di associazione fra stimoli simili.
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Nel 1969 Minsky e Papert analizzarono criticamente il percep-
trone evidenziandone i limiti e l'incapacita di risolvere alcuni
problemi banali, come ad esempio la funzione OR-esclusivo.
Nel loro libro “Perceptrons” [8] manifestarono serie perplessita
sulla possibilita di migliorare le reti neurali e cid portd come
conseguenza una sfiducia sull’argomento che domino tutti gli
anni 70.

Negli anni 80 si assiste ad una rinascita delle reti neurali in se-
guito al superamento dei limiti del perceptrone: gli studi di
Kohonen [11] formalizzarono rigorosamente la materia e gli stu-
di di Rumelhart [9] dimostrarono l’esistenza di reti dalla
struttura piuttosto semplice in grado di svolgere funzioni com-
plesse e significative con elevata accuratezza. Il trucco stava
nell'impiego di neuroni “nascosti” che imparano dai propri er-
rori (da qui il nome di questa tecnica: “error back
propagation”).

A questo si aggiungono i successi di Grossberg e quelli di Hop-
field [10]. Quest’ultimo concepi le reti neurali non pitt come
entita astratte (cioé governate da leggi matematiche arbitrarie),
ma come entita fisiche (governate da leggi fisiche come quella
dell’energia, della carica elettrica, dei flussi turbolenti...). Si &
quindi dimostrato che le capacita intellettuali possono emergere
come comportamento collettivo di un gran numero di entita fisi-
che di per sé stupide. Per la prima volta si & pensato di costruire
reti neurali general-purpose senza l'aiuto del computer, ma uti-
lizzando direttamente componenti elettronici.

Degni di nota infine i contributi di Kohonen [11] il quale ha
identificato meccanismi di apprendimento per reti neurali che
non richiedono l'esistenza di un maestro (unsupervised lear-
ning). In altre parole, si & dimostrata I'esistenza di reti neurali in
grado di scoprire nuove conoscenze anziché assimilare le cono-
scenze altrui. E di particolare interesse I'architettura di queste reti,
che sembra rispecchiare fedelmente le reti nervose biologiche.

Negli anni 80, i successi e le speranze dell'Intelligenza Artificiale
simbolica (Sistemi Esperti, Linguaggi Logici, Reti Semantiche...)
hanno alimentato una diatriba fra i sostenitori dei due diversi
paradigmi per la rappresentazione di conoscenza: connessioni-
sta e simbolico. L'inizio degli anni 90 e caratterizzato da una
forte tendenza ad integrare i due paradigmi.

1l cervello biologico e le sue simulazioni 7



Nel resto di questo libro andremo in dettaglio nella descrizione
delle reti neurali senza ripercorrere le varie tappe storiche, ma
presenteremo soltanto i modelli piu significativi e consolidati di
reti neurali in ordine crescente di difficolta: dapprima il modello
di Hopfield (memoria associativa), poi quello di Rumelhart (reti
“backpropagation”) e infine quello di Kohonen (reti auto-orga-
nizzanti).
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Neuroni formali
e refi artificial

2

Il neurone formale & una schematizzazione del neurone biolo-
gico in cui le proprieta funzionali sono descritte da formule
matematiche, senza preoccuparsi dei fenomeni elettrici, chimici,
termici, biologici che avvengono nella realta. Per distinguere il
neurone formale da quello biologico, useremo una diversa ter-
minologia: anziché neurone diremo semplicemente unita;
anziche dendriti e assone diremo input e output dell'unita. At-
tenzione a non confondere l'input/output della singola unita
con l'input/output dell’intera rete.

Lo stato di eccitazione di un neurone (polarizzazione elettrica)
verra rappresentato da un valore di attivazione, espresso come un
numero reale. I1 meccanismo di scarica dell’attivazione lungo
I'assone verra rappresentato da una funzione di trasferimento (o
funzione di output) che dara il valore dell’output dell’unita a par-
tire dal valore dell’attivazione. La sinapsi verra chiamata peso,
nel senso che quando due unita sono in stretto contatto diremo
che la loro connessione ha un forte peso (in altre parole, gioca
molto sul comportamento della rete).

II funzionamento del neurone formale puo essere cosi schema-
tizzato. Data una rete formata da N unita, consideriamo
I'i-esima unita (figura 5): questa riceve alcuni segnali di input
provenienti dall’output di altre unita; indichiamo con O; I'out-
put della j-esima unita, espresso come numero reale. Il valore
Oj viene trasmesso all’i-esima unitd opportunamente pesato,
cioe moltiplicato per il valore della forza sinaptica esistente fra
la jresima unita e l'i-esima: denoteremo tale peso con Wij (dal-
Iinglese Weight). Quindi il segnale che l'i-esima unita riceve
sara WijjO;. Si noti che se Wij; & compreso fra 0 e 1 avra la funzio-

Neuroni formali e refi artificiali 9



P
j-csima  Wij
unita

0;=T(Aj) é

1-esima
unita

Figura 5. Il neurone formale.

ne di smorzare il segnale Oj; se @ maggiore di 1 avra una funzio-
ne amplificatrice; se & negativo avra una funzione inibitrice
anziche eccitatoria sull’unita i.

Le varie unita connesse con la i-esima unita concorrono a for-
mare il suo stato di attivazione, che sara dunque calcolato come
sommatoria: indicando con Aj lo stato di attivazione dell’i-esima
unita, avremo:

Ai= ZWijOj
)

11 valore dell’output dell’i-esima unita sara dato dall’applicazio-
ne della funzione di trasferimento, denotata da T. Quindi:

0i=T(Ai)
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La funzione di trasferimento ha lo scopo di “trattenere” l'attiva-
zione all'interno dell’'unita fino ad un certo livello di soglia,
oltre il quale l'unita si “scarica”: la forma della funzione T sara
dunque a rampa (spigolosa o morbida, vedi figura 6).

Oi/\
T1
A
Oip,
7 Al
Oiﬂ“

__—-'/

Figura 6. Tipiche funzioni di trasferimento.

Una rete neurale artificiale & formata da un certo numero di uni-
ta fra di loro interconnesse (figura 7). Alcune unita ricevono
segnali dall’esterno e per questo verranno battezzate unita di in-
put della rete; analogamente, le unita che forniscono il loro
valore di output all’ambiente esterno saranno considerate output
della rete (da non confondere con input/output del singolo neu-
rone).

Neuroni formali e reti artificiali 11
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Figura 7. Una rete neurale artificiale

L'input di una rete neurale & dunque un insieme di numeri reali

che indicheremo con X; analogamente indicheremo con Y l'in-
sieme dei numeri che formano l'output della rete. Il compito
della rete e quello di fornire un output ogni volta che gli viene
presentato un input; in altre parole, una rete neurale calcola
una funzione F (da non confondere con la funzione di trasferi-
mento T):

Y=

L’esecuzione della funzione F avviene in questo modo: inizial-
mente la rete & in stato di quiete, quindi tutte le unita sono
inattive e forniscono un output Oj nullo. Quando pervengono
dall’esterno dei segnali di input X, le unita di input vengono
sollecitate e quindi mandano un segnale alle altre unita; queste
ultime ricevono uno stimolo che dipende dai pesi delle connes-
sioni. Ogni unita della rete verra dunque attivata in maniera
diversa e propaghera stimoli alle altre unita. L'attivazione as-
sunta dalle unita di output verra trasmessa all’esterno formando
Iinsieme Y dei valori di output della rete. Si noti il fatto che
I'elaborazione & avvenuta “in un sol colpo”, attivando in modo
parallelo tutte le unita simultaneamente.
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Ma non é tutto cosi semplice: una rete neurale, infatti, pud con-
tenere connessioni cicliche, come ad esempio quelle in figura 7
fra le unita U2 e U3, oppure quelle che formano il ciclo U1-U3-
U4. In questo caso alcune unita continuano a stimolarsi a
vicenda e possono verificarsi tre situazioni:

1. la reciproca stimolazione porta ad attivare le unita di output
con valori sempre differenti. In questo caso la rete fornira
all'ambiente un output in perenne cambiamento: diremo che
la rete non converge. Pud anche capitare che la stimolazione
sia in continua crescila: in questo caso la rete esplode.

2. la reciproca stimolazione porta ad una sequenza di attivazio-
ni che si ripetono in ciclo: in questo caso I'output oscilla in
continuazione.

3. la reciproca stimolazione porta ad una combinazione di atti-
vazioni che non cambia pilt: in questo caso diremo che la
rete converge verso una soluzione Y=F(X). Questo & ovvia-
mente il caso pilt interessante perché fa diventare la rete
neurale una macchina deterministica: esistono teoremi che
pongono le condizioni base affinché una rete sia sempre con-
vergente.

Per facilitare lo studio dei fenomeni che avvengono in una rete
neurale possiamo considerare alcuni modelli semplificati (figu-
ra 8):

1. Reti non ricorrenti = reti in cui le connessioni vanno in un
solo senso, dall'input all’output. E il contrario di reti cicliche.

2. Reti totalmente connesse = reti in cui ogni unita & connessa con
tutte le altre (generalmente esclusa sé stessa). Si noti che una
connessione fra due unita con peso nullo, Wj=0, & equiva-
lente all’assenza di connessione: per comodita di calcolo si
utilizzano spesso reti totalmente connesse in cui la topologia
viene definita azzerando alcuni pesi.

3. Reti a livelli = reti i cui le unita sono organizzate in insiemi
separati e disgiunti di cui generalmente uno e detto livello di
input, un altro livello di output e gli altri livelli vengono
chiamati nascosti o intermedi.

4. Reti simmetriche = reti in cui la connessione fra due qualsiasi
unita e uguale in entrambi i sensi: Wi=Wi;.

Neuroni formali e reti artificiali 13



5. Reti autoassociative = reti in cui le unita di input coincidono
con quelle di output. Il compito di queste reti e di ricevere
uno stimolo dall’esterno e di farlo evolvere, fornendo come
risultato una versione modificata (o completata) dell'input
ricevuto.

6. Reti stocastiche = reti in cui vi & una certa probabilita che
un’unita non venga attivata anche quando riceve stimoli.

7. Reti asincrone = reti in cui le unita vengono attivate non tutte
contemporaneamente ma una alla volta secondo un ordine

casuale.
Output
O\O
O Output
L o
Input Rete totalmente
Rete non connessa
ricorrente
Input
Rete a pit livelli
(totalmente connessa
o eqe o
Q0 S frailivelli)
o]
Input = Output
Rete
simmetrica Rete
autoassociativa

Figura 8. Modelli di reti neurali

Nei capitoli a seguire perlustreremo in dettaglio solo i modelli pit
interessanti e significativi: non faremo una rassegna completa.
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Computabilitd,
apprendimento
e carafteristiche

Sarebbe lecito domandarsi a questo punto: “ma cos’hanno
queste reti neurali di diverso dai computer?” Tutto sommato
anche le reti, come i computer, sono macchine che danno un
certo output come frutto dell’elaborazione di un certo input
(col termine “computer” intendiamo qui una macchina di Von
Neumann, vale a dire sequenziale, programmabile e con me-
moria).

Prima di analizzare le differenze fra reti neurali e computer, sof-
fermiamoci sugli aspetti che vi sono in comune. Esiste una tesi
che afferma che la classe di funzioni computabili da una rete
neurale coincide con la classe delle funzioni calcolabili su mac-
chine di Turing. Tradotto in termini pili terra-terra, questa tesi
afferma che per ogni possibile programma per computer esiste
una rete neurale in grado di fare le stesse cose.

Un altro risultato interessante & il teorema di Hecht-Nielsen [17]:
questo afferma che una qualsiasi funzione Y=F(X) puo essere
computata con elevata accuratezza da una rete neurale non ricor-
rente a soli tre livelli avente un opportuno numero di unita
(anche molto elevato) nel livello intermedio, senza alcuna con-
nessione allinterno del livello ma totalmente connessa fra un
livello e Ialtro (figura 9).

Il teorema di Hecht-Nielsen riveste importanza piu teorica che
pratica, infatti non indica quante devono essere le unita né quali
devono essere i pesi W per ottenere una rete che effettivamente
esegua la funzione F. Non vi & una soluzione generale a questo
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Livello di output

K unita
(eventualmente
tante)

N unita

Livello di input

Figura 9. Struftura di una rete in grado di computare una funzione qualsiasi

problema, ma fortunatamente esistono tecniche che forniscono
approssimazioni ben funzionanti nella pratica (fra cui la tecnica
back propagation).

In conclusione, quindi con le reti neurali si riescono a fare essen-
zialmente le stesse cose che si possono fare con i computer.
Perd il fatto che I'informazione venga elaborata in maniera di-
stribuita da una moltitudine di unita elementari, porta a due
singolari conseguenze: resistenza al rumore e resistenza al degrado.
Resistenza al rumore significa che la rete e in grado di operare
anche in presenza di dati incerti, incompleti o leggermente erra-
ti. Resistenza al degrado significa che la rete e in grado di
operare anche in presenza di guasti o parti difettose; ovviamen-
te quest’ultima caratteristica ha un senso nel caso di reti neurali
hardware realizzate direttamente con componenti elettronici (o
biologici). Entrambe queste caratteristiche derivano dal fatto che
I'informazione viene processata “a pezzettini” dalle varie unita
della rete e l'elaborazione emerge come fenomeno collettivo; di
conseguenza un difetto parziale nell'informazione, dovuto ad
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errore d’uso o a guasto, affonda nella collettivita e viene sopras-
seduto. Si noti 1'estrema differenza rispetto ai computer
tradizionali, in cui la presenza di “colli di bottiglia” (CPU, BUS,
Flusso di controllo...) comporta una estrema sensibilita al mini-
mo errore; ne consegue che le reti neurali sono appropriate in
quei campi in cui pili che la precisione & richiesta la robustezza:
telecomunicazioni, visione, diagnostica, interpretazione di se-
gnali con rumore (voce, caratteri manoscritti, firme), ...

Un'’altra grossa differenza fra reti neurali e computer riguarda il
meccanismo per ottenere le funzionalita desiderate. Stamo par-
lando, ciog, di come “programmare” una rete neurale. Una rete
neurale non va programmata bensi addestrata.

Addestrare una rete neurale significa presentarle un insieme di
esempi e lasciare che la rete si costruisca da sola la conoscenza
interna necessaria per svolgere il compito richiesto. Un esempio
(volutamente esagerato anche se realmente funzionante) e quel-
lo di insegnare ad una rete il concetto di somma: anziché
fornirle un algoritmo (ad esempio somma le singole cifre da de-
stra a sinistra con riporto), si presentano alla rete alcuni esempi
di somme: 5+3=8; 24+1329=1353; 1+17=18... Dopo aver “osser-
vato” un numero sufficiente di somme, la rete avra imparato il
concetto di somma, quindi sara in grado di eseguire anche som-
me di numeri mai visti prima, come ad esempio 37+9.

Un altro esempio pud essere quello di addestrare una rete ad
effettuare dei movimenti fisici come ad esempio giocare a tennis
o sciare. Per non complicarci troppo la vita, consideriamo un
movimento elementare ma significativo come ad esempio quello
per lanciare in aria un sasso per colpire un bersaglio. E suffi-
ciente presentare alla rete un certo insieme di esempi, facendole
vedere dove arrivano alcuni sassi lanciati per prova: analizzan-
do questi tiri-prova, la rete riesce ad autocostruirsi la capacita di
tirare sassi, tale per cui, quando le si chiedera di lanciare un
sasso fino a laggil, la rete sapra quale forza e quale angolazione
imprimere al lancio.

Nei computer tradizionali, invece, questo problema deve essere
risolto a mano dall'uomo, che deve trovare le equazioni del mo-
to di un corpo in caduta libera e tradurre tali equazioni in un
algoritmo da far eseguire dal computer. Il fatto che le reti neura-
li possano apprendere da esempi le rende particolarmente
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appropriate in quei campi applicativi in cui non si riesca o non
sia conveniente trovare una soluzione algebrica o algoritmica: si
pensi ad esempio alle previsioni metereologiche, al riconosci-
mento di immagini, alla diagnostica medica, alla guida di
autoveicoli, al controllo di parti meccaniche in movimento...

Si consideri il problema di riconoscere volti umani (ad esempio
per consentire 1'accesso ad un reparto privato). Purtroppo non
esiste una soluzione algoritmica a questo problema, perché ogni
volto & un caso a parte. Un possibile approccio pud essere 1'im-
piego di una rete neurale che autoapprenda a riconoscrere i volti
“amici”, mediante I'analisi di fotografie. Dato un opportuno in-
sieme di foto-esempio, la rete imparera a riconoscere persone
anche con diversa pettinatura o sorridenti o col cappello... 1l
“trucco” sta nel fatto che la rete impara a distinguere i tratti che
sono tipici di un volto (occhi, orecchie, naso...) da quelli insigni-
ficanti (espressione, pettinatura, trucco...).

Per correttezza & bene puntualizzare che le capacita di appren-
dimento di una rete neurale (come anche la resistenza al rumore
e al degrado) non sono frutto di magia, ma di una accurata scel-
ta della topologia, numero di unita, regola di apprendimento,
insieme di esempi... In altre parole, pud capitare (ed & frequente)
che una rete non riesca affatto ad apprendere la funzione desi-
derata oppure che non resista al rumore, semplicemente perché
abbiamo usato un’architettura non adeguata (per esempio ca-
renza di unita o di livelli, uso di una funzione di trasferimento
non adeguata...).

Da un punto di vista biologico per apprendimento si intende la
capacita del sistema nervoso degli esseri viventi di autoadattarsi
a fronte di stimoli esterni, modificando la propria conoscenza.
Gli studi di neurofisiologia hanno portato all’ipotesi che la capa-
cita di autoadattamento risieda in una plasticita sinaptica, vale a
dire variazione della forza di connessione fra le cellule nervose.

In termini matematici, addestrare una rete significa fornirle un
insieme di coppie input/output (X,Y) e fare in modo che la rete
trovi da sola i valori delle connessioni W che realizzino la fun-
zione Y=F(X). Riassumendo:

apprendimento = trovare Wdato X e Y;
esecuzione = trovare Y dato X e W.
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L’idea base dell’apprendimento neurale & la seguente: per ogni

esempio presentato, rafforzare le connessioni fra unita che siano

entrambe attive. Pili propriamente, durante la presentazione di

un certo esempio, incrementare Wij proporzionalmente a quanto

sono attive le unita i e j. Da un punto di vista matematico, que-
sta regola & espressa dalla cosiddetta formula di Hebb [6]:

AW;j = €0i0;j

Si noti che quanto pil1 sono alti i valori delle unita i e j, tanto
piu é alta lIa modifica del peso fra queste due unita; il tutto rap-
portato da una costante di proparzionalita € comunemente
chiamata tasso di apprendimento.

Questa formula, pur funzionando in diverse situazioni pratiche,
non e del tutto fatata, infatti non garantisce la capacita di ap-
prendere qualsiasi funzione; in altre parole, questa regola ha due
difetti: modifica immancabilmente i pesi anche quando non ne-
cessario e, al contrario, non modifica abbastanza i pesi nei casi
pitt ardui. Ecco dunque la necessita di cambiare formula pur te-
nendo valido il principio di base. Il trucco e quello di applicare a
ripetizione una formula che “aggiusti” per piccoli passi ogni pe-
so dirigendolo verso il valore ottimale. Ad ogni passo e
necessario lasciare che la rete evolva da sola per vedere quanto ha
sbagliato, quindi modificare solo i pesi delle unita che hanno erra-
to di un ammontare tale da compensare l’errore commesso. 1l tutto
ripetuto finché non vi sono pesi errati, o meglio, finché I'errore
commesso non diventa accettabile. In conclusione, ciclando in con-
tinuazione sullo stesso esempio, o sullo stesso insieme di esempi,
otteniamo miglioramenti graduali che portano alla combinazione
ottimale di pesi. Ognuno di questi cicli, in cui vengono ripresentati
sempre gli stessi esempi, prende il nome di epoca di apprendi-
mento. La formula dell’apprendimento per epoche & dunque:

AW =¢(Di - 01 )0y

dove Dj indica il valore desiderato di Oj, quindi Dj-Oj indica
'errore commesso dall’unita i.

Attenzione: la fase di apprendimento di una rete & ben distinta
da quella di esecuzione; una rete o impara o esegue un certo
compito, analogamente ai computer tradizionali in cui la fase di
programmazione ¢ ben distinta da quella di esecuzione. Da que-
sto punto di vista le reti neurali artificiali differiscono da quelle
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biologiche, in cui 'apprendimento & sempre “acceso”. Si pensi
ad attivita sportive complesse, come ad esempio sciare: anche i
maestri pili anziani sono in continuo allenamento e non potran-
no mai sciare in modo totalmente meccanico. Una rete neurale
artificiale, invece, richiede una fase di addestramento intensivo,
dopo la quale viene “commutata” in modalita di esecuzione, in
cui non impara pitt (pur rimanendo valida la possibilita di “ri-
commutarla” in modalita di apprendimento per aggiornare la
sua conoscenza).

L'apprendimento da esempi di una rete neurale porta implicita-
mente ad un’altra straordinaria capacita: quella di
generalizzazione. L'addestramento di una rete neurale pud avve-
nire senza doverle fornire tutti gli esempi possibili
immaginabili, ma soltanto i piu significativi e rappresentativi.
Ad esempio, ritornando ai tiri del sasso, non e necessario pre-
sentare alla rete tutti i possibili tiri-prova (che peraltro sarebbero
infiniti), ma soltanto una piccola parte, ad esempio 200 tiri di
cui un po vicini, un po lontani, alcuni alti e alcuni tesi. Suppo-
niamo che fra questi esempi fossero presenti un tiro a 12 metri
bello alto e uno a 15 metri piuttosto teso, ma non vi fosse alcun
altro tiro fra i 12 e i 15 metri. La capacita di generalizzazione
della rete la rende capace di raccapezzarsi anche nel caso di un
tiro a 13 metri molto teso, indovinando per analogia la giusta
combinazione fra angolazione del lancio e forza del tiro.

In conclusione, quindi una rete neurale manifesta capacita di
comprensione piuttosto che di memorizzazione; si noti la differenza
rispetto ad un tradizionale sistema di database il quale, una vol-
ta memorizzati i suoi dati e in grado solo di ripescarli cosi come
sono senza fare analogie e somiglianze per potersi districare di
fronte a dati non memorizzati o situazioni nuove. La capacita di
generalizzazione di cid che si apprende e una caratteristica tipica
dell’intelligenza umana: sara capitato anche a voi, ad esempio, di
aver preso un brutto voto a scuola pur avendo imparato a me-
moria tutto il capitolo di storia o geografia. Magari prendendovi
pure dello stupido! Al contrario, uno studio poco mnemonico
ma ben fornito di analogie, paragoni e astrazioni porta immanca-
bilmente a buoni risultati perché & indice di comprensione e
inquadramento piuttosto che di bruta memorizzazione (diamo
per scontato che nella vita di tutti i giorni & pit utile capire che
imparare a memoria).
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