
GIANFRANCO SCRINZT 

Reti neurali. 
Intelligenza Artificiale e foreste 

III questo momcnto, "da qualche parte" 
nel GIUK gap, lo "stretto" spazio di mare 
Ira Groenlandia, Islanda e Regno Unito, il 
slfperJlisore sonar del sottomarino d'attac­
co, cla.\'se Lo.\' Angeles "USS Providcnce" 
SSN-719, Marilla degli Stati Ulliti, è iII ser­
vizio, in sonar r00111, davanti ai display "a 
cascata" dei sonar passivi, Laurea al Ca/­
Tedi, corsi di spec;alizzaziollc alla Nova! 
SlIbll/arine Scllool, GrotOIl, COIl1/ecticlIt, 
potrebbe forse distinguere "ad orecchio" 
la fh'}}1(f (fc/{,\,tica di 1/110 Balenottera comu­
Ile (whale cry) da quella di 11//(/ Megattera. 
Ma per "il nuovo cOI/tatto" che le centina­
ia di idrofolli dei "sl/oi" sOl1ar (.~(erico, 
collforme e rimorchiato) IBM BQG-5D 
stanno captando Sii! rilevamento 320°, di­
stanza 22 11M, occorre, se possibile, pilÌ 
dettaglio, Anche se la Guerra Fredda è sta­
ta già l'inta, per llfi i sottollwrini balistici 
ex-Sovietici, armati con 20 Jluovi vettori 
SS-N-24/26 a testate nucleari II/ultiple, 
sono sempre hrutti clienti ed è impensabile 
che uno di loro, uscito (llw/che gi01'll0 pri­
ma dalla base di Nerpichya, nel Litsa 
Fjord, (Penisola di Kola, Russia 1101<1 occi­
delltale) possa passare nel GIUK sellW che 
il Comando della Flotta .w!!oH/arilla del­
l'Atlantico ne sappia niente, In questi casi, 

lallciare il SAPS (Software for Algorith­
mical Processing of Signals) è procedura 
normale, La s!ampante batte il rapporto di 
analisi acustica SAPS dei segnali: "Rus­
sian Typhoon-class nuclear-powered Bal­
listic Missile Submurine", Probabilmente 
la più recente delle 6 ullitii di classe TifìJlle, 
(secondo la nomel1clatura Nato o, pf(~iect 
941-Akula, secondo quella ex-Sol'ietica) 
della pOlia Russa del Barents,' il TK 20'. 

UJllcio cOl/cessioni crediti della nostra 
vecchia banca, ormai mastodolltica e irrico­
noscibile dopo tre fllSiol1i, Per ristrutturare 
l'appartamento chiediamo la concessione di 
un mutuo decennale, Ci fanllo Ull sacco di 
domande sulla nostra occupazione, sui red­
diti, sulla struttura fa1lliliare ed altre molto 
pilÌ inl/ocenti "per il 1/o.\'tlo inquadramento 
socio-economico ", l dati cOl{fluiscono nel 
SbSDCI~ Sistell/a hallcario di Supporto alla 
Decisione nella Concessione Prestiti, il clfi 
ul/ico obiettivo è dare 1I1Ia semplice indica­
ziOl/C binaria: "concedere" o "11011 conce­
dere ". Il sistema è stato costruito con mi­
gliaia di casi di crediti concessi e soprattut­
to con quelli che Ilei bilanci annuali SOllO 
alldati a incrementare le "s~fferenze ", nelle 
quali l'istituto di credito nOli è riuscito afar­
si restitllire il prestito, 

I Le unità navali descritte nello scenario esistono veramente. Il Prol'ù!ellce fa parte dci Submarine Squaùron Pour 
(Atlantic Flee! Los Angeles Class Submarines), di hase a Gru!OIl, Connecticut, USA. Il suo sito intemc! non ufÌiciule è 
reperibile aU'indirino intemet http://mcmbcrs.aoLcom/Daunt7465B/. Anche il TK 20 esiste (dei sottomarini mssi 
classe Typhoon non si conoscono i nomi) ma nessuno si sorprende se non ha un sito internet. Forse il Providence, con i 
suoi 127 uomini di equipaggio e i 170 I1Hu'inai del TK 20, sono veramente da quelle pm1i in questo momento. 
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A questo pUllto ci si chiederà cosa c'en­
fra tuffo questo con le foreste e comunque, 
cile re/ozJoJ/(! ci sin tra questi due scenari 
così diversi. III entrambi i casi la risposta 
è: le Reti Nellrali Artificiali (Artillcial 
Neural Networks - ANN). II/.li/l/i, die//'O il 
SAPS ('oll1e "!I,, b"se de! SbSDCP esiste 
IlIIli pl'Ocedlll'a di c/nss{ficazionc basata su 
III/a Re/e NeI/mIe. 111 sostal/za, benché poco 
o per nulla conosciuti al/a maggior p(/rte 
di /loi, i sistemi (f logica neurate si staI/ilO 
rapidalllente dUrondendo, Ormai da tempo, 
fra gli scel/ari nemmeno tanfo jìftlfribili si 
parla di computer nfumli che imparano da 
soli sel/z.a essere pl'Ogralllll1ati c, Cl 111aggio,. 
ragione, di software litI/l'a/e, cile è gia in 
corso di sviluppo per ({!cIllle applicazioni 
(Nellral Agents). 

Il collegamento 1m Reti Nellrnli eforesfe 
è il tema di questo breve articolo. 

Le Reti Nellrali Artificiali 

Il settore della modcllizzozione stotisti­
co2 -matematica di sistemi complessi, siano 
essi economici, sociali, biologici o ambien­
tali, ha assunto sempre maggiore importanza 
in ricerca di base e, soprattutto, applicata. 
Ciò in funzione della costante necessità del­
le Società avanzate di dispolTe di elementi 
previsionali attendibili praticamente in ogni 
settore. Dall' analisi tìnanziaria alla meteoro­
logia, dal controllo automatico della naviga­
zione al trattamento dei segnali nelle teleco­
municazioni, dalle strategie di marketing 
alla robotica, le necessità di modellizzazione 
e previsione del comportamento dei sistemi 
complessi sotto stimoli variabili dsponde ad 
esigenze informative strategiche. 

Le ANN sono tra i modelli matematici 
più avanzati impiegabili in tale contesto e 
rappresentano forse il futuro prossimo in 
molti ambiti applicativi. Si tratta di sistemi 
computazionali nei quali la funzione che 

lega l'inpllt alI' Olltput del modello non vie­
ne programmata, come ad esempio nella 
Regressione o nei Sistemi Esperti, ma vie­
ne imparata da esempi reali, sottoposti alla 
Rete in una fase di apprendimento (:rvlAR­
CHESE, 1999). Condizione necessaria per 
l'impiego delle Reti è quindi quella di di­
sporre di una casistica di realizzazioni reali 
del sistema da modellizzare o classificare. 
Tale casistica viene suddivisa in almeno 
due sottoinsiemi, l'ullo (training se!)·' uti­
lizzato per l'addestramento della rete e l'al­
tro (test set), per il controllo del grado di 
apprendimento e delle capacità di genera­
lizzazione della Rete rispetto a casi che non 
facevano parte degli csempi di addestra­
mento. Le ANN sono adatte sia in model­
listiea quantitativa che come classificatori 
di fenomeni in categorie ordinali o nomina­
li. Sono quindi anche Sistemi di Supporto 
alle Decisioni. l modelli llcurali hanno no­
tevole propensione per l'interpretazione di 
problemi complessi a dinamica interna non 
lineare e resistenza al "rumore" e cioè alle 
imprecisioni non controllate dei dati in 
i}/plI{ e addirittura ad eventuali lacunosità 
di quest'ultimi. Tulle condizioni frequenti 
nella modelIizzazione di moltissimi feno­
meni, biologici e non. 

"Ciò che ho pOltato alla ideazione delle 
reti nellrali è stato il tentativo di realizzare 
delle simulazioni delle stt11tture nervose del 
tessuto cerebrale. Un neurone del tessuto ce­
rebrale può essere visto come una cella (cor­
po cellulare) che ha molti ingressi (dendriti) e 
una sola uscita (assone); una rete neurale bio­
logica è composta di molti nemoni dove gli 
assorti di ogni Ileurone vanno a collegm'si ai 
dendriti di altri neurDni tramite un collega­
mento (sinapsi, la cui forza vmia chimica­
mente in t~\se di apprendimento)" (1vfARCHESE, 

1999). Secondo Sarle (1997) "olcune ANN 
sono modelli delle reti neuroli biologiche (ce­
rebrali) e altre non lo sono, ma, storicamente, 
molta ispirazione nel campo delle ANN è de­
rivata dal desiderio di produrre sistemi artitì-

2 Il riferimento alla statistica è in realtà improprio, pcrchè le Reti, pur se impiegabili nei contesti della stima stati­
stica, hanno genesi completamente estranee a questa scienL<1. 

l Nel seguito, ai termini Ilcurali specifici in italiano verrà aftiancuto il corrispettivo in inglese, ùalmomento che, COJlle 
accade in altri settori, sono quest'ultimi che costituiscono lo standard terminologico nel campo Jelle Reti Ncurali. 



ciali capaci di sotìsticati c, forse, "intelligen­
ti" comportamenti, simili a quelli che eviden­
zia il cervello umano. Molte ANN hanno 
qualche tipo di regola di addestramento con 
la quale il peso delle connessioni viene aggiu­
stato sulla base dei dati. In altre pmole le 
ANN imparano dagli esempi (come i bambini 
imparano a riconoscere i cani da esempi di 
cane) e mostrano certe capacità di generaliz­
zazione al di là dei dati di escmpio". 

Le ANN nascono e si sviluppano nel set­
tore specialistico di studi sull'Intelligenza 
Artiticiale (AI), ambiente scientifico nel 
quale vengono ideate giH nel primo dopo­
guerra, ma dove rimangono confinate fino 
alla metà degli anni '80, sia per l'assenza di 
metodi pratici di algoritmizzazione degli 
assunti teorici, sia per le potenze di calcolo 
che richiede il trattamento di tali modelli, 
sia infine perché lo sviluppo di software 
verticale commerciale nel settore neurale si 
verifica solo di recente. 

Per quanto attiene all'impiego delle Reti 
Neurali nel settore forestale, solo dalla fine 
degli anni '80 in Nord-America sono in cor­
so sperimentazioni per la costl1lzione di si­
stemi di classificazione neurale con tìnalità 
applicative. La gran parte di tali sperimcn­
tazioni è rivolta aUa classificazione multi­
variata del territorio e delle tipologie vege­
tazionali, alla valutazione del rischio di in­
cendio boschivo e all'analisi di immagini 
mliltispettrali riprese da satelliti. In Europa 
cd in Italia, invece, se si eccettua qualche 
studio nel settore specialistico del telerile­
vamento territoriale, non si può dire che tali 
metodi siano molto diffusi, ma, a giudizio di 
chi scrive, si affermeranno molto presto. 

Dal 1999, alla sczione Assestamento fo­
restale Isafa è stato aperto un progetto di ri­
cerca sulle applicazioni della modellistica 
nellrale in campo furestale, nell' ambitu del 
quale sono state acquisite conoscenze di 
base e operative che hanno portato ad alcu­
ne applicazioni pilota cui si accennerà. In 
questo ambito è stato anche sviluppato 
software specifieo per l'addestramento e la 
simulazione di rcti MLP/EBP (vedi oltre) 
nell 'ambiente di programmazione-elabora­
zione MATLAB0 (toolbox Neural Net­
works, Thc Mathworks). 

ANN: tipi, struttUfa, fUllziollalllellto 

Obiettivo di questo articolo è soltanto 
quello di fornire un breve inquadramento 
sommario sulle ANN e sui loro impieghi. A 
chi volesse approfondire convenientemente 
la conoscenza di tali modelli si consigliano 
innallzitutto testi propedeutici come quelli di 
Carella (1995) e di Sangalli (2000), ma so­
prattutto le FAQ OII-lille di Sarle (1997) e il 
testo di Hagan el 11/. (1996). Per qnanto ri­
guarda alcune applicazioni concrete di mo­
delli ANN nel campo forestale si rinvia a 
SCdllZi el al. (1999), alla pagina http:// 
w\vw. isat~l.Ìt/scicllt i tlcalretineurn li/reti % 20-
per%20sitoHTlv!L,htm e ad lino studio dello 
scrivente di prossima pubblicazione (Reti 
Nelfrnli Artificiali: oltre la Regressione e i 
Sistemi E.\p~rti nel/a mode//izzazione e ileI/a 
class(!icazione applicate al settore fiJrestale. 
Monti e Boschi 11200 l, Edagricole). 

Nella prosecuzione del paragrafo, si 
riassumeranno quindi molto sommariamen­
te soltanto i principali concetti riguardanti 
il modello neurale più ditfuso e impiegato: 
l'MLPIEBP o Pcrceptron mllltistrato a re­
tl'Oprupagazione dell'errore (error back­
l'/'Opagatioll). Il nome Perceptron fu dato, 
nel' 58, da Franck Rosemblatt, lino dei pa­
dri dell' Al cosiddetta "connessioni sta", ad 
un modello Ilcurale da lui ideato del quale 
l' !\1LP è lIna sostanziale evoluzione. 

Comc anticipato non si tratta dell'unico 
tipo di Rete (anzi), ma forse della l'ili poten­
te tra le cosiddelte fee((f'orll'ard slIperl'ised 
NN o l'eli prcdittive supervisionate. Questo 
tipo di reti, nella fase di apprcndimento, ha 
bisogno di esempi nei quali, accanto ai dati 
in inplft, siano forniti i rispettivi Olltpllt reali 
corretti (1urgets). Tale condizione non è ne­
cessaria nelle reti 111lsuperl'ised, che sono in 
grado di estrarre delle informazioni di 
similitudine tra i dati forniti in il/pllt come 
esempio (senza associazioni con Olltpllt reali 
o desiderati) al fine di classificarli in catego­
rie in numero predefinito o meno. 

In figura I viene sintetizzata l'architettu­
ra di una rete MLP/EBP. Da un punto di vi­
sta pratico si lratta cii una unità compu­
tazionale costituita da nodi (nodes) orga­
nizzati in strati (/uyers). Ogni nodo è colle-
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gato a tutti i nodi dello strato precedente e 
dello strato successivo (architetlura ordina­
ria fltll-colll1ected) tramite una connessione 
(cOIlI1ecliol/). l nodi dello stesso strato non 
sono invece collegati. Normalmente ad 
ogni nodo ordinario è connesso un nodo 
"parallelo" detto bia.~. Tutte le connessioni 
"trasportano" pesi (we(r;hts), costituiti da 
numeri reali normalmente piuttosto piccoli. 
E' proprio nei pesi che viene immagazzina­
ta "l'intelligenza" acquisita dalla l'etc. In­
fatti, l'addestramento (training) non è altro 
che il processo orientato di modifica dei 
pesi che, dalla contigurazione iniziale di 
numeri casuali piccoli, vengono modificati 
in vari passi (epochs) sulla hase degli esem­
pi, fino a raggiungere i valori che. nel loro 
insieme, meglio riproducono, in media, il 
valore (o i valori) di oulpll! degli esempi, a 
partire dai rispettivi valori in il1jJu!. 

Più in particolare, in una rete ogni nodo 
viene ad assumere un proprio valore numeri­
co che, moltiplicato per il peso dclle specifi­
che connessioni viene trasmesso, identico a 

Il 

P 
Il 

First hidden layel' 

tutti i nodi dello strato successivo; tale valo­
re è dato dal cosiddetto il/l'II! netto dcI nodo 
(nel ùlpUI), che è pari alla sOlllmatoria dci 
valori di tutti i nodi dello strato precedente. 
ciascuno moltiplicato per il peso della ri­
spettiva connessione, più il valore del noùo 
bias per il rispettivo peso della connessione 
bias/nodo ordinario. L'injJlII netto viene poi 
modificato opportunamente da una funzione 
di trasferimento (ac!iva!iol1 flfllction), che 
detenllina il valore definitivo ~lel nodo (guel­
lo che effettivamente il nodo espOlterà, se­
condo quanto detto in precedenza). 

In una rete esiste sempre un Inyer di 
olllpll! (di uno o più nodi) e di solito uno o 
più strati nascosti (hiddell/,,)'ers). Il vettore 
dei valori in inpul non viene considerato 
strato, in quanto i nodi trasmettono diretta­
mente a tutti i nodi del primo hidden layer 
Uloro valore reale, senza bias e funzioni di 
trasferimento. Non essendo elemento "de­
cisionale" del modello, quello dei valori di 
inpllf non viene quindi considerato !ayer. T 
vettori dei valori in i"jJlI! e i rispettivi 

Outpul Inyer 

bins 

Fig. l - Architettura di una ReLe Neurale ì1iILP/EBP 3-2-1 l'on identificazione degli .\trati di nodi, delle l'annessioni e del­
la relativu nOlllenciatura. 



largels vengono normalizzati agli intervalli 
0,10 -1,+1 prima della fase di addestra­
mento; le funzioni di trasferimento vengo­
no scelte in modo congruente con il tipo di 
Ilormalizzazione adottata. Dcii) insieme di 
esempi (cnses) disponibìli) viene riservata 
al training se! una aliquota variabile dal 50 
aW80 - 90%; i casi residui vanno a costitui­
re il/e.\'/ se/ per la verifica delle capacità di 
generalizzazione della rete e cioè delle sua 
adeguatezza nel produrre st i me corrette 
deIr Olftput rispetto ad esempi che non sono 
entrati nella fase di addestramento. E) natu­
ralmente proprio tIuesta caratteristica che si 
sfrutta come risultato operativo. 

Da quanto detto si desume quella che è 
la caratteristica peculiare della rete e cioè il 
suo modo di operare "in parallelo". Infatti, 
lo stimolo dato da un illput si propaga) ap­
punto, in parallelo a tutte le zone della rete 
e determina "stati di attivazione o di disat­
tivazione)) differenziati dei nodi) secondo 
un meccanismo complesso reso possibile 
dalla presenza combinata dei nodi-bins e 
delle funzioni di trasferimento, Gli stimoli 
raggiungono infine i1fi nodi di olltpllt, Si 
possono cosl evocare concrete similitudini 
con il cervello umallo) dove i ncuroni inat­
tivi (anche oggi) tutti noi, "adulti") abbiamo 
dovuto assistere impotenti alla morte di 50-
100 mila dei nostri neuroni cerebrali) vell­
gana superati dalla propagazione parallela 
degli stimoli cerebrali, È forse così che 
quel nome che non ricordiamo ma che "ab­
biamo sulla punta della lingua'" improvvi­
samente ci tOl'l1a in mente? 

È da notare infine la grande plasticità 
che risiede nella struttura dei modelli 
neurali: si pensi che una "semplice" MLPI 
EBP come quella di figura l può adattarsi 
al problema attraverso "l'aggiustamento" 
di ben 5*3+3+3*2+2+2*1+1=30 gradi di 
libertà e cioè pesi di connessione. 

ANN: potellzialità, campi applicativi ilei 
settore forestale 

L'impiego dei modelli neurali in campo 
forestale, si estende a vari problemi: 

- di modellizzazione dendro-alsometrica, 
come tavole di cubatura) tavole alsometri­
che e altre funzioni biometriche arboree e 
non (SCRINZI, 2000); 

- in generale, di modellizzazione di funzioni 
complesse ove un certo numero di variabi­
li) solo quantitative, oppure sia quantitative 
che qualitative) influiscono sulla Iisposta 
in oll/plll del fenomeno) che può essere a 
sua volta quantitativH o (jualitativa) singola 
o plurima, soprattutto laddove l) approccio 
classico di regressione Illultipla non con­
sente spiegazioni soddisfacenti a causa di 
comportamenti non lineari delle variabili 
in input nell'intluenzare la/le variabili in 
01111'111 (SCRINZ', 2(00); 

- di interpolazione-estrapolazione di serie 
storiche; 

- nella classificazione automatica supervi­
sionata delle immagini da telerilevamento; 

- di classificazione qualitativa multivariata 
(SCR'NZI et al" 1999), 
Quest'ultimo settore di applicazione ap­

pare particolarmente interessante in riferi­
mento alla valutazione e alla classificazione 
tIuaUtativa del territorio) con particolare rife­
rimento, per il settore forestale, alla clas­
sificazione funzionale dei complessi assesta­
mentali) soprattutto in relazione alle funzio­
ni non materiali (funzione ricreativa) idro­
geologica, faunistica). Nella valutazione di 
valori non materiali qualitativi, che si tradu­
ce in olllpll! su scala nominale - tipi - od or­
dinale - gradi o livelli) i metodi di stima 
detenllinistica non possono essere impiegati. 
In tale settore vengono spesso utilizzati "si­
stemi a punteggio" arbitrari, che però si rive­
lano spesso inadeguati per l'incapacità di 
cogliere i comportamenti non lineari delle 
variabili che quasi sempre caratterizzano i 
problemi di classitìcazione e comunque per 
definirne oggettivamente il peso con il quale 
influiscono singolarmente. D'altra parte) 
l'approccio mediante Sistemi Esperti, altra 
tecnica di AI ehe ha avuto molto successo in 
passato) ora ahbastanza ridimensionato) si 
scontra con la necessità di esplicitare e di 
tradurre in algoritmi matematici la cono­
scenza dell' esperto. Ciò limita anche r alll­
piezza e la pluralità di conoscenza esperta 
recepibile dal sistema. 
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r modelli artificiali a logica ncurale non 
hanno tale ncccssiln~ ma devono disporre in­
vece di valutazioni o c1nssif.icazioni sinteti­
che su un congruo numero di casi reali. Una 
volta individuato un set di variabili che 
presumibilmcnte l'esperto considera impli­
citamente nel formulare la sua valutazione c 
dcJìnite le modalità o i livelli di manifesta­
zione di tali variabili in ogni singolo caso, il 
modello neuralc "impara" sulla casistica for­
nitagli ad associare l'esito reale della classi­
ficazione ai valori contingenti delle variabili. 
In tal modo è poi in grado di produrre c1assi­
ticazioni congruenti su nuovi casi per i quali 
non sia nota la classificazione esperta, sulla 
sola base dei valori manifestati dalle variabi­
li esplicative. Ciò può consentire di genera­
lizzare la valutazione esperta ad altri casi 
qualora siano note le modalità assunte dalle 
sole variahili esplicative. I1 modello neurale 
può quindi far emergere, rendere ripro­
ducibile e, in un certo senso, oggettivizzare 
la conoscenza esperta. 

Riassumendo, vale la pena di sottolinea­
re i principali vantaggi che i modelli 
neurali offrono: 
- facilità nell'integrare, sia in inpul che in 

Olltpllf, variabili continue, ordinali (ad 
esempio liv. I, 2, 3, .. ) o nominali (ad 
esempio tipo A, tipo B, ".). praticamente 
in qualunque combinazione; 

- capacità di fornire contestualmente output 
multipli (ad esempio massa principale, 
massa intercalare, diametro medio di mas­
sa principale, ... ); naturalmente, nel caso 
di olltput ordinali o nominali, l'ol/tplll è 
"intrinsecamente plurimo"; nonnalmcnte, 
in tali casi l' output di rete è I per la moda­
lità corretta e O per le altre; 

- resistenza al "rumore" nei dati in illjJul e 
cioè alla variabilità incontrollata o errore; 

- propensione per l'interpretazione di com­
portamenti non lineari delle variabili in 
input neWintluenzare quelle in oulpul. 
Quest'ultimo aspetto è cruciale in molti 

casi. Per fare un esempio, se pensiamo a 
come influisce la pendenza del terreno sul­
la frequentazione turistico-ricreativa di un 
sito forestale o la presenza di viabilità di 
accesso, possiamo intuire che determinismi 
non lineari si possono spesso riscontrare sia 

Ilei comportamenti di variabili continue che 
di variabili nominali. All'aumentare della 
pendenza del terreno, la frequentazione tu­
ristico-ricreativa non decresce lincannente, 
ma, prima molto lentamente, poi rapida­
mente 11110 a valori elevati di pendenza, ol­
tre i guaii non ha praticamente più alcuna 
intluenza (CARRIERa el ((I., 1998). Allo stes­
so modo il valore turistico-ricreativo "po­
tenziale" di un sito, dovuto alla presenza di 
caratteristiche forestali e topo grafiche par­
ticolarmente favorevoli, viene bruscamente 
ridotto a livelli "reali" esigui in assenza di 
viabilità di accesso. Tra parentesi, in tali 
casi, lino dei tanti sistemi di classificazione 
"a punteggio" sarebbe costretto a potenzia­
re il peso deterministico della variabile no­
minale "accessibilità viabile" (presenza/as­
senza), ottenendo il risultato di deprimere 
irrimediabilmente il valore esplicativo delle 
altre variabili nei casi in cui non esiste via­
bilità di accesso al sito. 

Nel prossimo paragrafo esamineremo un 
caso concreto di interpretazione convenzio­
nale e neurale di un problema a dinamica 
interna non lineare. Per quanto estraneo al 
contesto forestale e, se vogliamo, anche un 
po' stravagante! il problema è emblematico 
della potenza interpretativa e previsionale 
dci modelli a logica neurale. 

UII esempio didaltico. Sydlle,V 2000: l'illlel'­
pl'elaziolle lIellrale del Medagliel'e Olimpico 

Nello scorso mese di settembre, il 
tormentollc del Medagliere Olimpico era 
all'ordine del giorno, come in ogni Olimpi­
ade. Quante stanotte? Come siamo messi? 
Rispetto ad Atlanta'! Le giornate di settem­
bre di noi sportivi, o forse meglio, tifosi, si 
aprivano invariabilmente così. 

Il Medaglie!'e è l'elenco ordinato 
(mllkillg) delle Nazioni partecipanti i cui 
atleti hanno vinto medaglie. La posizione 
(rallk) di un Paese nell'elenco è determina­
ta dal noto criterio: "le nazioni vanno ordi­
nate in ordine decrescente di medaglie con­
seguite, posto che a tal fine si tenga conto 
in primo luogo delle medaglie d'oro, 



subordinatamente delle medaglie dlargellto 
el infine, in via doppiamente subordinata, 
delle medaglie di bronzon

, Conseguenza di 
tale criterio è il fatto che se la nazione B ha 
conseguito anche una sola medaglia d'oro 
in meno della nazione A, indipendentemen­
te dalle medaglie d'argento vinte da B, che 
potrebbero essere anche il doppio di quelle 
di A, il rango di B sarà inferiore a quelio di 
A. Allo stesso Illodo per le medaglie di 
bronzo, Giusto o meno che sia, è così da 
sempre, II numero totale di medaglie vinte 
non ha quindi, in assoluto, molto rilievo, 
anche se è evidente che la posizione di una 
nazione è "abbastanza" correlata a quante 
medaglie ha vinto globalmente, 

In alternativa a quello descritto si potreb­
be introdurre un criterio di ral1king del tipo: 
"si diano ad ogni nazione 3 punti per ogni 
oro, 2 per ogni argento, 1 per ciascun bron­
zo; si faccia la somma dei punti e si dispon­
gano le nazioni iII ordine decrescente di 
punteggio, assegnando il ral/k l alla nazio­
ne con punteggio più alto, 2 alla seconda e 
così via", 

Posto che il nostro stravagante problema 
previsionale sia quello di stimare il mnk r 
di ogni nazione a partire dal numero g, di 
ori, s, di argenti, b, di bronzi e I, nO totale di 
medaglie conquistate, il problema è molto 
diverso nei due casi. Con questo secondo 
sistemaI che I tra l'altro, ha il difetto dell'in­
capacità di discriminare i pari meritol le in­
tluenze delle variabili indipendenti g, s, b, I 
sulla dipendente r sono lineari, proporzio­
nali e inverse, ed anzi, I, non apporta capa­
cità esplicativa, dato che è una semplice 
combinazione lineare (somma) di g, s, e b, 
In tal caso quindi, una interpretazione del 
modello mediante una regressione multipla 
ordinaria del tipo /' = f (g, .l', h), sarebbe più 
che adeguata, 

TI fatto è che dobbiamo misurarci con un 
sistema reale di l'lInking che comporta fre­
quenti casi come il seguente (Sydney 2(00): 

Natioll g .l' h I /' 
Ethiopia 4 l 3 8 20 
Ukraine 3 lO lO 23 21 

Come si possano dellnire in tal caso le in­
fluenze delle variabili esplicative g, s, b, I, su 

r è forse diffkiIe da esprimere fonnaimellle, 
ma quello che è certo è che tale influenza 
non può certo essere del1nita lineare, 

Il problema è stato sottoposto a interpre­
tazione neurale con una rete !vlLPIEBP 3-
2-1 a due strati nascosti di 3 e 2 nodi, un 
la,l'a di 01111'111 di l nodo (mllk), un vettore 
di 4 valori in inpul (g, s, b, t), Il IVledagliere 
olimpico di Sydncy 2000, HO nazioni che 
hanno conseguito medaglie, una per ogni 
riga di una matrice 80*5 nelle quali erano 
riportate nell'ordine g, s, b, I, (illpllls), /' 
(Ial'get), è stato dapprima casualizzalo per 
riga e poi suddiviso in 56 (70%) esempi 
Imillillg e 24 (30%) casi lesI. Con gli esem­
pi lraining è stato eseguito l'addestramento 
di rete, La rete addestrata è poi stata appli­
cata ai dati di input dci casi test per la veri­
fica delle sue capacità di generalizzazione, 

Sugli 80 casi totali è stato eseguito anche 
un approccio convenzionale di interpreta­
zione per regressione multipla del tipo: 

r = (lo + al,g + a 2,.\' + a 3,h + (l4,1 

dove le variabili g, s, b, t hanno i signifi­
cati noti e (lo' .. , a~ sono i cofficienti di 
regressione incogniti, 

Nelle lìgnre 2, 3, 4, sono riportati gli esiti 
previsionali del modello nel1l'alc sui dati di 
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Fig. 2 - Intl'rpretaLionc neurale didattica del1kdagliere 
Olimpku di Sydney 20()(): corrispondenza tra valori os~ 
servati e stimuti dalla Rete per gli esempi appartenenti 
al fraining .l'd. 
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Fig. 3 - Interpretazione netlrale didattica del ivledagliere 
Olimpico di Sydney 2000; corrispondenza tra valori os­
servati e stimati dalla Rete per gli esempi appartenenti 
al tL'st sei. 

lraining e di lesi (fig" 2 e 3) e del modello 
regressivo (lig, 4), L'esito del confronto del­
le performance previsionali dci due approcci 
è, con tutta evidenza, estremamente favore­
vole all'approccio neura1e. Si notino i valori 
di R2 che, si ricorda, eprimono l'aliquota di 
variabilità spiegata dal modello rispetto alla 
variabilità totale del fenomeno (=1), L'R' 
del test set può essere considerato valore di 
riferimento per la precisione di stima dei 
ranks in un ipotetico impiego previsiollale 
della Rete, Si noti anche come il modello 
l'egressivo 111ulliplo ordinario, pur avendo 
utilizzato Ilinformazionc presente nell'inte­
ro sei di dati (non nel 70% di questi, casual­
mente selezionati, come nel caso della Rete) 
non avrebbe capacità interpretative di molto 
superiori al 50% e evidenzierebbe propen­
sioni di stima di mllks addirittura negativi 
per le nazioni posizionatc ai ranghi più ele­
vati del Medagliere, 

Conclusioni 

Benché totalmente estraneo al contesto 
forestale, l'esempio è emblematico di situa­
zioni decisamente complesse sotto il proti-

".-----------~------~----~----~ 

'" 

" 

" 

II. MEDII(.uERE OLIMPICO' 
R~greSS"'<M Mdt!f'l~ 

" 

rutti I dati 

.. " 
" " 

.' .. ', " ' . 
.... " 

,', 

, , 
" ' 

ti' ~O.539.? 

, , 

-NC----":, "- -- '"- -"----" ,:------c"c-, -----'" 

Fig. 4 - Interpretazione convcnzionale didattica dell\'le­
dagli ere Olimpico di Sydney 20{)O: corrispondenza tra 
valori osservati e stimati dalla Regressiolle multipla or­
dinaria per l'intcro set di esempi. 

lo dell 'interpretazione statistico-matemati­
ca a fini previsionali. 

Probabilmente, gli ambiti denurometrici 
ordinari (tavole di cubatura, alsomctrichc, 
ecc,) pongono problemi molto minori e, in 
un approccio neurale, si offre l'opportunità 
di integrare facilmente i modelli con varia­
bili qualitative che potrebbero sensibilmen­
te aumentarne la precisione rispetto agli ap­
procci convenzionali della dcndromctria. 
Situazioni forse più complicate si riscontra­
no nella costruzione di sistemi neurali di 
valutazione qualitativa territoriale (voca­
zioni, rischio, ecc .. ), anche se alcune 
sperimentazioni da noi effettuate (SCRINZI 1 

1999) cd altre in corso, danno risultati 11101-

to positivi e quanto mai promettenti. Un si­
curo campo di impiego delle reti appare es­
sere la dendrocronologia ed in generale 
quello degli studi sulle variazioni climati­
che, dal momento che l'interpretazione del­
le serie storiche offre, per dcfinizione, am­
pie casistiche di [ra;'I;'It;. In ogni caso è 
difficile pensare ad un settore forestale nel 
quale si impieghino modelli matematici o 
sistemi di classificazione che non sarebbe 
suscettibile di un approccio ANN, 

Va segnalato che la presenza di una 
congrua casistica reale è cruciale per la co-



struzione di modelli interpretativi neurali, 
anche se, in verità, lo è un po' per qualsiasi 
mctodo, Esiste però un'area di criticilft nel­
l'impiego delle Reti che si evidenzia tanto 
più quanto la casistica è ridotta e la COIll­

plessità del modello ncurale è alta, In que­
sta area si rischia la condizione di sovrap­
prendimcnlo della rete (ol'ertrail/il/g) nella 
quale essa impara magari perfettamente un 
comportamento corretto sui dati del trai­
ning, ma perde completamente la sua capa­
cità di generalizzazionc su altri dati e quin­
di la sua utilità pratica, Proprio per questo 
vicllc individuato il test set e si impiegano 
anche altre tecniche speciììche, 
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Riassunto 

Con le Reti Neurali ArlilìL'iali (Arlificial Nellml 
Nel\l'orks - ANN) si apre un'altenlutiva interessante alla 
Regressiollc e ai Sistemi Esperti nella motlellil7.azione 
statistico-malematil'<l e nella classi!1cilzione ll1ultivariata 
dei fenomeni hiolngki. Benché i modelli l1ellraU siullo 
stati identi gia nel primo dopoguerra negli ambienti 
scientilìci dell'Intelligenza Artitkiale, so [o dai primi 
anni '90 si assiste ullo sviluppo del loro impiego opera­
tivo nelle temo[ogie avanzate l'_ in molti settori dove sus­
sistono esigenze di previsione, simulazione e cla"sillea­
liol1e. In umhito forestale i modelli nellrali stanno fa­
cendo le loro prime apparLdoni ()perative quasi esdusi­
V,lTllente in nord America. 

La Sezione Assestamento forestale rSAFA ha attivalo 
nel '99 un programma di rkercu specifico sulle possibili 
applkazioni della modellistica neuralc in campo 
forestale, Gli studi finora condotti e una serie di applica­
zioni sperimelltali in pianificazione forestale e 
biometria, depongono per ottime prospellive di impiego 
delle delle Reti nel nostro settore. 

L'artirolo, di carattere informativo-divulgativo, trac­
cia un quadro sulle ANN che, per quanto sommario, po­
trà forse risultare utile ai tecnici forestali che saranno 
probabilmente chiamati ad utilizzare operntivamenle 
questo "nuovo" tipo di modelli. 

SUl1Il1IlIry 

ArlUìda! NeI/mi Nefl\'orks (ANN) Opc'lI (//1 inte/"esril/g 
allemafivc fo Rc'grc'.I'siOl/ (/luI EI}}('rl Sysfellls iII II/aflt­
e'II/Clliml amI slalislical lIIodelling, m/el ili 1II//llimriale 
c!ass!ficllfioll (~f Mological pltc'lIlJ1l1c'lIa. Altlio//Xh flte 
jirs/ IIcl/ml IIIlIdcl.l \l'ere d('l'ised .l'il/ce fl/(' C'ari)' po,lt­
\l'al' l'aiod, lI'ilhill fhe sciCllfific ('!lViml/lI/e'III,I' (!f"Arl(li­
eial IlIfclligc!lcC', (11/)' iII lite' c'arly lIillCli('s il sali' a clc-
1'c'lopll/e'1/l (!t" l!reir I/se iII wh'l/lIccd fCc!IlICJlogic'.\' alici iII 
.l'cl·cml sccfors ili \l'McII C'xigellde.\' I!I'/orc('(/s/ .... iml/Il/­
tiO// CIlici dossi/in/limi do exi.lf. /1/ lire fO/"CSf co!lfeX/llc'/I­
mI J/lode!.I' (/r~' IWl'illg flleir forsi opL';'Ufil'e al'll!icaliolls 
l/llIIo.~f {'xcll/sil'C'l\' iII NIJrlll-AII/c'tin/. 

III !Y99 Tlrc i.\'AFA fìm'sl Mal/agelllellf de'parlll/t'lIf 
l/lIs .l'larfell I/{I a s{Jct'!fic resmrcl! projccf 0// {Jossib/e 
applinlliol/.l' I!lllc'urallllodc!ing in flre !oreSI.H·CfOl: 'l'Ire 
.l'ludie,l' .10 filI' canied ollf, iII adelifioll to somc experi­
II/ell/al aPf~/ic{/liolls iII jìJl"c.l( plm/lliJ/g alICI hio/l/CfFÌC\·, 
gll'c c'I'lelcllcC (~r l'CI)' good {lL'I"spcctil'C's for llle' IIcl/ml 
lIel\l'orks I/sagc iII forcs/ t'llì'ÌlWll11c'lIf. 

Thi.l' pUpC'I; .Ii'tllllrcd kcepillg il/ II/iml a {lopllla/' pllr­
/)()sc. drw!'s a /iw/ic\I'ork c!l/hC' ANN Ilraf, {'l'CII 1/ hricf 
alici {lNflll/C'fory, c{llIld IIIC/yhe rcslIlI useflll fo jim·sf{'/'.\' 
\1'1111 I\'ill pmlwh/y hL' rcqll/rcd /0 kllml' CIlici prol'erly Il.\'e 
fhis ileI!' kil/{I orll/odel.\'. 
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