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Sommario.

In questo contributo sono sintetizzate alcune applicazioni delle reti neuronali a
problematiche legate a telerilevamento della biomassa fitoplanctonica ed alla
modellizzazione della produzione primaria fitoplanctonica. In particolare, vengono
presentate applicazioni di reti neuronali di tipo feedforward a 3 strati, addestrate
mediante un classico algortimo di error back-propagation. Questa soluzione non
certamente d'avanguardianel campo delle reti neuronali, ma fornisce comungque
prestazioni di enorme interesse in rapporto a quanto € possibile ottenere mediante un
approccio convenzionale.

Generalita sulle reti neuronali.

Lereti neuronali (o, piu correttamente, le reti neuronali artificiali) sono strumenti di
calcolo molto potenti e flessibili, che possono essere utilizzati per le piu svariate
applicazioni, fra cui, ad esempio, la classificazione, il riconoscimento di patterns,
I'approssimazione di funzioni o la modellizzazione empirica.

In generale, le reti neuronali possono essere "addestrate” afornire un output corretto
di tipo binario, fuzzy o quantitativo, a condizione che sia disponibile una quantita di
dati sufficientemente grande e, soprattutto, rappresentativa del problema da affrontare.
Daun punto di vista computazionale tutti i diversi tipi di rete neuronali possono
essere considerati come dei sistemi composti da un certo numero di unitadi calcolo
elementari che operano in paralelo. Il ruolo di ciascunadi tali unitaai fini del
funzionamento dellarete € determinato dalla struttura di quest'ultima, dell'intensita
delle connesioni frale unita di calcolo elementari e dal tipo di trasformazione che
viene operato al loro interno sul flusso del dati.

Alcunetipologie di rete neuronale sono particolarmente adatte a ricostruire relazioni
complesse frainsiemi di variabili, anche in termini quantitativi, e quindi possono
essere utilizzate con successo come modelli empirici. Cio le rende particolarmente
utili intutti i casi in cui s debbano effettuare delle stime di grandezze derivate da dati
rilevati strumentalmente e soprattutto nei casi in cui non € possibile definire su base
teorica unaformulazione analitica dei processi che devono essere considerati ai fini
della stima delle grandezze derivate. E' evidente che questo contesto applicativo e
guello tipico del telerilevamento e, in particolare, della stima della biomassa
fitoplanctonicain funzione del colore delle acque marine e dellastima della
produzione primaria fitoplanctonica sulla base di quest'ultima.

Unarete neuronale di tipo Multilayer Perceptron (MLP) e costituitada divers strati di
nodi (o neuroni, per analogiacon i sistemi biologici acui s richiama): uno strato di
input (i), un numero variabile di strati nascosti (h) ed uno strato di output (0). Daun
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punto di vista computazionale una rete neuronale MLP puo essere considerata come
unafunzione piu 0 meno complessa che ha come argomenti i valori immessi ai nodi di
input e che restituisce i suoi risultati ai nodi di output. Al suo interno larete combinai
divers inputs attraverso una serie pit 0 meno complessadi combinazioni lineari e di
funzioni non lineari, fino ad ottenerei valori di output.

Nellafigura 1 € mostrato un modello di rete neuronale MLP con tre strati e, quindi,
con un solo strato nascosto. La struttura di questo tipo di rete pud essere sintetizzata
dal numero dei nodi nel divers strati. Ad esempio, quella mostrata é di tipo 5-7-1,
cioé ha5 nodi nello strato di input, 7 in quello nascosto e 1 in quello di output. In
realta, sianello strato di input, sia nello strato nascosto, si puo notare un ulteriore
nodo, contraddistinto daun "1" a suo interno. Questi nodi, forniscono un valore
costante (generalmente, per I'appunto, 1) e sono noti come nodi di bias. Il loro ruolo
in unarete neuronale MLP e analogo a quello del termine costante in unaregressione,
poiche permettono di traslare I'origine dell'iperspazio definito dall'insieme del
dati relativi ale variabili di input.

Questo tipo di rete neuronale e di gran lungail piu comune in svariati settori
applicativi, sia come classificatore che come approssimatore. A questo proposito, in
particolare, € utile ricordare che e stato dimostrato che unarete neuronale MLP con
uno solo strato nascosto pud essere considerata come un approssimatore universale a
condizione che abbia un numero sufficiente di nodi nello strato nascosto (Hornik et
al., 1989). Due semplici esempi di applicazione di reti neuronali MLP utilizzati a
scopi dimostrativi sono quelli relativi allaricostruzione di una portalogicadi tipo
XOR ed dl'approssimazione di funzioni di seno e di coseno. In entrambi i casi reti
estremamente semplici sono in grado di assicurare risultati molto accurati, a
testimonianza della flessibilita e della potenza di questo tipo di strumento.

Per cio che riguardail suo funzionamento interno, unarete neuronale MLP e
caratterizzata dal fatto che ogni nodo degli strati successivi aquello di input riceve
una combinazione lineare degli output dei nodi dello strato precedente. Le
connessioni frai nodi sono modulate da pes (detti a volte sinaptici, sempre per
analogia con il modello biologico) che vengono definiti mediante una apposita
procedura di addestramento (o training).

Inoltre, ogni nodo degli strati successivi aquello di input € associato ad una funzione
di attivazione, che riceve la combinazione di input del nodo e ne restituisce |'output
(fig. 2). Lafunzione di attivazione puo essere di divers tipi, ma deve comunque
essere una funzione differenziabile della combinazione lineare degli inputs che il nodo
riceve e che costituisce, quindi, il suo argomento. Frale funzioni di attivazione piu
comuni possono essere senz'altro citate quelle di tipo sigmoide, come, ad esempio:

f(a)= o
Ritornando sul concetto di rete neuronale ML P come approssimatore universale, oltre
ad un numero sufficiente di nodi nello strato nascosto, € necessario che unarete con
gueste caratteristiche abbia anche delle funzioni di attivazione non lineari nello strato
nascosto. E' dunque l'interazione fra un elevato numero di combinazioni lineari ele
funzioni di attivazione non lineari a consentire allarete neuronale una grande
flessibilita e la capacita di adattarsi ai piu disparati problemi.



M. Scardi - Applicazione delle reti neuronali alla valutazione della produzione primaria e della biomassa fitoplanctonica.

Nodi (o neuroni) Connessioni sinaptiche
di input Ogni connessione & associata
l ad un peso
/_ xl -) //4/
Variabili di input Variabile di
output

(o predittive,
0 “indipendenti”)
Sono solitamente

riscalate nell’itervallo
[0,1]o[-1,1]

(o “dipendente”)

Solo una in questo
esempio, deve essere
riscalata in modo da
essere espressa nelle
sue unita originali

—

Nodi (o neuroni) di bias Nodo (o

Hanno il ruolp deII'intergetta di neurone) di
una regressione (non)lineare
output

Fig. 1. La struttura di una rete neuronale di tipo Multilayer Perceptron (MLP).
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Fig. 2. Lafunzione di attivazione in un rete neuronale di tipo Multilayer Perceptron
(MLP).
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Unavolta che la struttura di unarete neuronale MLP e stata definita, il suo
funzionamento dipende esclusivamente dai pesi sinaptici. Esistono diversi algoritmi
mediante i quali possono essere ottimizzati tali pesi, ma quello che ha consentito alle
reti neuronali MLP di diventare degli strumenti effettivamente applicabili € quello
noto come error back-propagation o EBP (Rumelhart et al., 1986). In seguito sono
stati messi a punto altri algoritmi, molti dei quali costituiscono delle evoluzioni
dell’EBP. Alcuni di questi offrono effettivamente del vantaggi rispetto al’ algoritmo
originale, che non e esente da difetti e limitazioni. Tuttavia, per un uso non
particolarmente spinto e nei casi in cui i problemi di generalizzazione dellarete
neuronale sono piu rilevanti dell’ efficienza dell’ apprendimento, anche I’ algoritmo
EBP rimane una scelta piu che valida

L’ algoritmo EBP puo essere suddiviso in quattro steps principali: (1) larete neuronale
einizializzata assegnando valori casuali ai pesi sinaptici; (2) un training pattern (cioé
un vettore di dati di input associato ad uno o piu output noti) viene sottoposto allarete
e propagato attraverso di essain modo tale da calcolare un valore per ogni nodo di
output; (3) i valori di output cosi ottenuti vengono comparati con quelli attesi, cioé
con quelli noti; (4) lastruttura della rete viene idea mente percorsa all’ indietro (back-
propagation), variando i pesi sinaptici sulla base dello scarto osservato fra output
calcolati evalori noti. Le fas da2 a4 vengono iterate per ogni pattern del training set
e quindi viene controllato il funzionamento dellarete, solitamente in base a calcolo
dell’ errore quadratico medio su un insieme di dati di validazione indipendente. Se
I'accordo fra gli outputs dellarete ed i valori attesi € soddisfacente la proceduraviene
interrotta, altrimenti si ripete I'intera procedura dal punto 2.

Il primo step della fase di apprendimento prevede chei pesi vengano inizializzati con
valori casuali, che generalmente sono assegnati in modo da essere abbastanza piccoli
in valore assoluto. Una regola empirica frequentemente utilizzata per determinarei
pesi iniziali tiene anche conto della struttura dellarete, assegnando i pesi iniziali in un
intervallo tanto piu limitato quanto maggiore e il numero di nodi nello strato da cui
partono le connessioni sinaptiche. Ad esempio, si puo utilizzare un’inizializzazione
taechesa

dove wj, sono i pesi delle connessioni fragli n; nodi dello strato di input e gli ny nodi
di quello nascosto e zg sono quelli delle connessioni fragli ny, nodi di quello nascosto
egli n, nodi dello strato di output.

Il secondo step dell’ agoritmo EBP prevede la propagazione in avanti dei valori di
input ed il calcolo degli outputs della rete. Questa operazione, piul in generale, € quella
che s compie ogni qualvolta e necessario utilizzare larete per determinarne gli
outputs, dato un vettore (0 pattern) di input, e quindi anche nell'uso dellarete stessa
unavoltaterminatalafase di apprendimento. Il primo passo per la propagazionein
avanti dei valori di input e quello con cui si calcolano gli inputs hy dei nodi dello
strato nascosto:
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n+1

h, = Zlijwjk (k=1...,n,)
J:

dovei; sono gli output dello strato di input (cioéi valori degli input dellarete ed un
valore unitario per il nodo di bias) e wj, sono i pesi delle connessioni fralo strato di
input e quello nascosto. Gli inputs dello strato nascosto vengono trasformati nei valori
di output di questo stesso strato passandoli come argomento alla funzione di
attivazione. Fa eccezioneil nodo di bias, il cui output e costante e pari a 1:

he = f(hy)
hnh+1 =1
Gli outputs della rete vengono poi calcolati ripetendo la stessa procedurafralo strato
nascosto e quello di output:

A guesto punto la propagazione in avanti dei valori di input e terminata e gli outputs
dellarete neuronale sono disponibili. Durante lafase di apprendimento, il terzo step &
quelloin cui gli outputs ottenuti (0;) vengono comparati con i valori attes (y;) e viene
calcolato uno scarto quadratico medio degli outputs:

_ino N2
E_n >y —9)

o =1

Il quarto ed ultimo step dellafase di apprendimento € quello propriamente detto di
propagazione all'indietro dell'errore, cioé di error back-propagation, da cui prendeil
nome |'algoritmo. In questo step tutti i pesi sinaptici vengono fatti variare in modo tale
daassicurare una discesa ottimale del gradienti della superficie che descrive |'errore.
In pratica, per i pesi zq delle connessioni fralo strato di output e quello nascosto, cio
S attua come segue:

zy =24 +nd'h,  (k=1...,n, +L | =1...,n))
doven e una costante (tasso di apprendimento) e:
8 =(y, —0)XF'(0)=(y, —9) B (1-0)
Come si pud notare € molto importante ai fini pratici che la derivata della funzione di
attivazione sia semplice da calcolare. | pesi wjx delle connessioni fralo strato nascosto

e quello di input vengono anch'essi aggiornati di conseguenza:

Wy =Wy +ndgi; (K =L..,ny +L | =L...,n +1)

dovei 8] vengono calcolati come:
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Lafase di apprendimento prosegue poi iterando questi 4 steps ed ha termine quando
vengono raggiunte delle condizioni prefissate, chein generale implicano la
minimizzazione dell'errore quadratico medio sull'insieme del dati utilizzati per la
validazione dellarete, che dovrebbe essere indipendente da quello da cui vengono
estratti i patterns forniti alla rete durante |'apprendimento.

Va sottolineato il fatto che questa procedura non converge sempre e comungque Verso
un unico set di pesi sinaptici, poiche in essa sono implicati anche fattori non
deterministici (es. valori iniziali del pesi sinaptici) ed e possibile che |'apprendimento
s arresti in un punto che corrisponde ad un minimo locale della superficie d'errore.
Esistono molte variazioni della procedura EBPed innumerevoli affinamenti possibili,
per i quali s rimanda alla letteratura specializzata.

Ad esempio, unintroduzione alla materia compatta ed efficace e stata fornita da Abdi
(1994), ma e anche possibile attingere alle numerose risorse disponibili in rete. Per un
orientamento preliminare si consigliadi consultare la FAQ mantenuta da Warren
Sarle dell'SAS Institute (ftp://ftp.sas.com/pub/neural/FAQ.html) o la pagina Web sulle
reti neuronali dell'Autore (http://www.mare-net.com/mscardi/work/nn/nn.htm).

Daun punto di vistadel codice di calcolo sono disponibili moltissmi pacchetti, sia
commerciali, sia shareware, siadi pubblico dominio. Comunque, chi fosse interessato
puo anche richiede il codice Fortran o Basic di un‘implementazione di base di unarete
neuronale EBP all'Autore di questo testo.

Stima della biomassa fitoplanctonica.

L a biomassa fitoplanctonica e stata oggetto di telerilevamento da svariate piattaforme,
anche se quelle su cui € stata basatala gran parte delle applicazioni sono
sostanzialmente due, entrambe di tipo satellitare: il Coastal Zone Color Scanner
(CZCYS), operativo dal 1978 a 1986, ed il Sea-viewing Wild Field-of-view Sensor
(SeaWiFS), operativo da circa due anni. In particolare, il secondo sensore rappresenta
un'estensione ed un affinamento del primo ed entrambi sono stati progettati e gestiti
dallaNASA. | dati prodotti sono facilmente accessibili alla collettivita scientifica per
usi non commerciali e, soprattutto per quanto riguardai dati CZCS, sono disponibili
direttamente attraverso degli appositi server Web ed FTP. | dati sono anche
disponibili in formati compositi, cioe ottenuti elaborando piu immagini per ottenere
immagini mediate nel tempo e nello spazio (e quindi arisoluzione inferiore aquella
massima).

La stima della biomassafitoplanctonica s basain generale sul colore delle acque
marine, che viene analizzato utilizzando I'informazione realtiva alle radianze rilevate
dai sensori per acune lunghezze d'onda particolari. Esistono diverse formulazioni
empiriche possibili dellarelazione fraradianze e biomassa, a cune molto semplici, di
tipo lineare, ed altre pit complesse ed arricchite da correzioni atmosferiche di vario
genere.

Un esempio di algoritmo di tipo tradizionale relativamente complesso é fornito
dall'algoritmo OC2 (O’ Reilly and Maritorena, 1998), sviluppato per I'analisi dei dati
SeaWiFS. La stima della biomassa fitoplanctonica, espressa come concentrazione
dellaclorofilla, si ottiene come segue:
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Chl = -0.040 + 100.341—3.001x+2.811x2—2.041x3
dove

x = 0g1o[ Rr{(490)/R.«(555)]

Questo agoritmo utilizza dunque I'informazione contenuta nel dati relativi a due sole
radianze ed in particolare nel loro rapporto. Le stime ottenute mediante |'algoritmo
OC2 sono abbastanza accurate e comunque tali da superare altri algoritmi di
formulazione piu semplificata, come ben illustrato nellafig. 3.
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Fig. 3. Confronto fra I'algoritmo OC2 ed altri algoritmi convenzionali per la stima
della biomassa fitoplanctonica.

E' evidente, comunque, che l'idea di poter derivare una stima della biomassa
fitoplanctonica dal rapporto fra due radianze appare abbastanza debole da un punto di
vista concettuale, cosi come la scelta di una formulazione tanto complessa quanto non
supportata da un background teorico. E' evidente, inoltre, che immediatamente al di
fuori del limiti del data set utilizzato per lataratura, I'algoritmo fornisce stime
assolutamente non realistiche ed e quindi carentein termini di capacita di

estrapol azione.

L'approccio basato sulle reti neuronali costituisce un‘aternativadi grande interesse
pratico, perché lamancanzadi unaipotesi a priori sulle relazioni causali che
sottendono l'interpretazione dei dati telerilevati non ne limitalavaliditain alcun
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modo, a condizione che siano state soddisfatte tutte le condizioni necessarie ad una
buona generalizzazione della rete neuronal e stessa.

Inoltre, larobustezza di questo tipo di approccio nei confronti dell'informazione
ridondante consente di utilizzare tutte le radianze disponibili, anche seil loro ruolo
restada chiarire. Sarala proceduradi training della rete a determinare il loro ruolo in
rapporto ai dati disponibili.

Una struttura di rete neuronale esemplificativa per questo tipo di applicazione é quella
mostratanellafig. 4, in cui si pud osservare come ben cinque diverse lunghezze
d'onda siano state prese in considerazione e, fra queste, quelle utilizzate dall'algoritmo
OC2. 1l risultato dell'applicazione dellarete neuronal e alla stima dell e biomasse
fitoplanctoniche é stato confrontato con quello dell'agoritmo OC2, come mostrato
nellafig. 5. | risultati ottenuti sono apparentemente abbastanza simili, masi puo
notare come |'errore dell'algoritmo OC2 per i valori pit bassi di biomassa sia ben
superiore aquello dellarete neuronale, come mostrala maggior dispersione di punti
nell'angolo in basso asinistra.

Daun punto di vista complessivo la differenzafrai due approcci in termini di errore
guadratico medio (M SE) della stima € percepibile, anche se non estremo. Larete
neuronale haun MSE pari a2.47, cioe inferiore a quello dell'algoritmo OC2, che
arrivaa2.92. Lavarianza spiegata dal modello e nel primo caso pari a 68.1% e nel
secondo a 62.2%). In entrambi i casi la distribuzione degli scarti fravalori stimati e
valori osservati € centrata sullo zero e non troppo lontana dalla normalita (fig. 6). Nel
caso dell'OC2, s nota comunque una quantita non trascurabile di casi di forte
sovrastima (cioé di scarti maggiori di 0.8 pg Chl dm™).

Cio che rende sostanzialmente differenti i due approcci, tuttavia, e la possibilita di
migliorare ulteriormente quello basato sullarete neuronale, arricchendo I'insieme
delle grandezze predittive di informazioni accessorie facilmente disponibili e correlate
con particolari condizioni di tipo geografico (es. latitudune) o stagionale (es. giorno
dell'anno), che ben difficilmente potrebbero essere integrate in un approccio
tradizionale (si pensi, ad esempio, ai problemi che si incontrano per le latitudini
estreme).
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Fig. 4. Sruttura di una rete neuronale MLP per |a stima della biomassa
fitoplanctonica. In input sono utilizzati i dati di radianza relativi a 5 lunghezze
d'onda.
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Fig. 5. Biomassa fitoplanctonica stimata ed osservata, espressa come concentrazione
di clorofilla a, per I'algoritmo OC2 (croci) e la rete neuronale 5-7-1 (cerchi).
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Fig. 6. Scarti fra valori stimati ed osservati di biomassa fitoplanctonica per
I'algoritgmo OC2 (ingrigio) e la rete beuronale 5-7-1 (in bianco), espress come ug
Chl dm™.
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Stima della produzione primaria fitoplanctonica.

Il dato relativo alla biomassa fitoplanctonica e di per sé estremamente interessante ed
e utile per I'analisi di unavastagammadi problemi oceanografici. Tuttavia, sesi
vuole approcciare lo studio della dinamicadel comparto pelagico, non si pud
prescindere dal mettere in relazione la biomassa fitoplanctonica con cio che la
determina e, a tempo stesso, ne consegue, cioe con la produzione primaria
fitoplanconica.

Questa grandezza viene stimata per via diretta mediante la misura dell'assimilazione
di carbonio radiattivo o dell'ossigeno liberato durante lafotosintesi, siain situ, siain
condizioni simulate di luce e temperatura. in generale, la produzione primaria é
strettamente dipendente dalla biomassa fotosinteticamente attiva, dal suo stato
fisiologico, dallatemperatura dell'acqua e dalla quantita di luce disponibile e cio
favorisce un approccio indiretto alla sua stima, basato su modelli empirici.

Come néel caso della stima della biomassa da dati telerilevati, sono disponibili diversi
algoritmi empirici che consentono di stimare la produzione primaria sulla base delle
grandezze predittive appena citate ed alcuni di hanno fornito risultati certamente
interessanti. Tuttavia, molto spesso lavaliditadi questi algoritmi € strettamente legata
ad un particolare insieme di dati e, quindi, ad un particolare contesto spazio-
temporale.

L'applicazione delle reti neuronali € anche in questo caso particolarmente efficace e
consente di migliorare con facilita le stime ottenibili con un approccio di tipo
convenzionale.

Un esempio assai semplificato, ma concettualmente utile per introdurre un approccio
basato sulle retiu neuronali, € quello mostrato nellafig. 7. Nonostante I'estrema
semplificazione dell'insieme di variabili predittive, unarete neuronale di questo tipo é
in grado di superare senza problemi gran parte dei modelli convenzionali,
indipendentemente dallaloro complessita.

O
l

Clorofilla (0 m) ™ .

Produzione primaria

X
della colonna d’acqua

Irradianza (0 m) ™ .\;lb
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Temperatura (0 m) = .‘lﬁ&@

Fig. 7. Una semplice rete neuronale per la stima della produzione primaria
fitoplanctonica integrata su tutta la colonna d'acqua.

Volendo considerare un'espressione pit ampia delle potenzialita di una rete neuronale,
puo essere utile confrontarne una strutturalmente un po' piu complessa con un
algoritmo tradizonale. 1l confronto presentato e relativo ad un modello global e basato
su una rete neuronal e appena piu complessa di quella appena mostrata ed al modello
VGPM di Behrenfeld e Falkowski (1997).
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Larete neuronale prende in considerazione dati rilevati in superficie per la biomassa
fitoplanctonica, latemperatura e l'irradianza (comein fig. 7), oltre alla data, espressa
mediante una coppia di funzioni di seno e coseno, e quindi mappata su una
circonferenza, ed alle cordinate geografiche. || modello VGPM oltre alle prime tre
grandezze utilizzate per larete neuronale, utilizzail fotoperiodo o, se questo non e
disponibile, ladataelalatitudine. L'unica differenzafrai due approcci, dunque, sta
nel fatto che la rete neuronale in questione utilizza anche lalongitudine del punto in
cui deve essere stimata le produzione. Per quanto riguardail modello VGPM, si
rimanda alla descrizione dell'algoritmo disponibile in Behrenfeld e Falkowski (1997).
Nellafigura 8 sono mostrati i risultati ottenuti con i due modelli, visualizzati mediante
grafici in cui il valore predetto (in ordinata) € plottato contro il valore osservato (in
ascissa). Come si puo notare, la dispersione dei punti € minore per larete neuronale
(fig. 8d), che aveva una struttura di tipo 7-7-1, cioe basata su sette nodi nello strato
nascosto, ad eccezione che per i piu bassi valori di produzione primaria. II modello
VGPM mostra una maggiore dispersione dei punti su tuttalagammadei valori e
I'errore per i valori di produzione piu bassi e comunque elevato (fig. 8b). Sesi fa
riferimento allalinea diagonale che indica un accordo perfetto fra dati stimati ed
osservati, si puo notare che per il modello VGPM lanube dei punti si colloca
prevalentemente al di sopra dellalinea stessa, cioé in un'area che indica una tendenza
asovrastimarei vaori di produzione.
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Fig. 8. Confronto fra valori di produzone primaria fitoplanctonica stimati ed attesi
per larete neuronale 7-7-1, a sinistra (a), ed il modello VGPM di Behrenfeld e
Falkowski (1997), a destra (b).

Daun punto di vista dell'errore quadratico medio questo risultato puo essere
sintetizzato nel fatto che esso € pari a 0.389 per larete neuronale e ad 1.583, cioé
quattro volte superiore, per il modello VGPM. In termini di errore medio semplice,
cioe di tendenza allo scarto sistematico, larete neuronale risulta quasi del tutto esente
da tale tendenza (errore medio pari a0.054 g C m? giorno™), mentre il modello
VGPM, come gia accennato, sovrastima sistematicamente |a produzione primaria, con
un errore medio pari 20.490 g C m giorno™, cioé quasi nello stesso ordine di
grandezza dei valori medi di produzione osservati.
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Tutto cio trova ovviamente riscontro nella distribuzione degli errori, mostrata nella
fig. 9. Ladistribuzione € leptocurtica, centrata sullo zero (cfr. linea tratteggiata
verticale) e smmetricanel caso dellarete neurona e, mentre e evidentemente spostata
verso i valori positivi e leggermente piu platicurtica nel caso del modello VGPM.
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Fig. 9. Scarti fra stime di produzione primaria e valori osservati per la rete neuronale
7-7-1,ingrigio, ed il modello VGPM di Behrenfeld e Falkowski (1997), in bianco.

Conclusioni.

La superioritadi un approccio connessionistico, cioé basato su reti neuronali di tipo
EBP o affini, al'interpretazione dei dati telerilevati per lastima dellabiomassa e della
produzione fitoplanctonica emerge con chiarezza datutte le esperienze disponibili.
Anche prescindendo dal problema specifico dell'uso dei dati telerilevati, e stato
ampiamente dimostrato che la modellizzazione empirica della produzione primaria
fitoplanctonica mediante reti neuronali fornisce risultati molto accurati e superiori a
guelli che possono essere ottenuti mediante |'uso di modelli convenzionali (Scardi,
1996; Scardi e Harding, 1999).

Lapossibilitadi estendere facilmente I'insieme delle grandezze predittive e di creare
modelli svincolati dalle scelte strutturali del modellista rende I'uso delle reti neuronali
molto promettente, soprattutto in rapporto a miglior sfruttamento dell'informazione
disponibile ed all'uso in aree piu estese rispetto a quelle, generalmente ristrette, in cui
lagran parte degli algoritmi tradizionali € stata calibrata.

La condizione essenziale per un uso corretto delle reti neuronali per lastimadella
biomassa e della produzione fitoplanctonica, cosi come per qualsiasi altra
applicazione di tipo modellistico, € quelladi raggiungere un grado ottimale di
generalizzazione del modello. Cio implica che larete non sia addestrata a punto da
comportars come una "memoria’, associando ad ogni vettore di input un determinato
output, ma piuttosto fornisca una risposta coerente anche in termini di capacita di
interpolazione ed estrapolazione. Svariate tecniche sono disponibili per il
raggiungimento di questo obiettivo, malaloro trattazione esula dagli obiettivi di
questo testo.

In conclusione, si puo affermare che le reti neuronali possono costituire uno strumento
di grande importanza nel panorama delle tecniche di trattamento dei dati telerilevati.
Comein altri contesti, tuttavia, la condizione essenziale per un loro uso corretto &
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costituita dalla capacita del modellistadi adattare |o strumento, in sé tanto potente
quanto compl da governare appieno, ala natura dell'applicazione specifica.
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