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INTRODUZIONE

Q u e s t o    e l a b o r a t o    s i    p r o p o n e    l o    s c o p  o                                                               di condurre uno studio di un dataset di proteine ed identificare in base ad esso un classificatore supervisionato, basato sulle reti neurali, ottimale per la tipologia di dati proposta.

E’ noto infatti,  che l’area di applicazione dominante delle reti neurali è il riconoscimento di regolarità, o pattern recognition, e l’obiettivo fondamentale di tale caratteristica è la classificazione: dato un input la rete è in grado di analizzarlo e di formulare un output che corrisponda ad una determinata e significativa categorizzazione. 

· La classificazione, in senso lato, serve per automatizzare un processo decisionale attraverso lo studio della struttura di dati e parametri a disposizione. Esso è quindi uno strumento che si applica in numerosi campi: è utilizzabile nello studio di un testo, è applicabile alla classificazione delle piante, delle acque marine, dei territori, dello stato di un paziente, e comunque nei campi della neurobiologia, dell’elaborazione dei segnali, e della scienza in generale. Strumenti atti alla classificazione sono molteplici. I sistemi esperti sono un esempio concreto e valido di questo tipo di utilizzo, il problema principale per il loro sviluppo è la necessità di dover formalizzare in qualche modo la conoscenza (quando esiste) di un certo dominio per renderla elaborabile da parte di un calcolatore numerico.

Le reti neurali viceversa possono apprendere in modo automatico, attraverso la costruzione di una loro rappresentazione interna della realtà, basata sull'insieme di informazioni preventivamente fornito. Questo le rende uno strumento particolarmente idoneo per compiti di classificazione. 

· In campo biologico, la questione della classificazione assume livelli di difficoltà molto elevati, di pari passo della complessità dei sistemi biologici studiati. 

Negli ultimi anni, attraverso moderne tecnologie automatizzate, si sono resi disponibili un’elevatissima quantità di dati relativi alle molecole biologiche, e particolare interesse è stato dedicato alle proteine. Il numero di strutture proteiche note aumenta incessantemente e rappresenta un ricco repertorio di esempi la cui analisi accurata potrebbe consentire di avvicinarsi a decifrare il codice che lega sequenza aminoacidica e struttura, e di estrapolare alcune regole euristiche per risolvere il problema. 

Le proteine sono molecole essenzialmente responsabili per la struttura e le attività di un organismo e le loro funzioni sono estremamente diversificate: strutturali, catalitiche, di trasporto ed immagazzinamento, di regolazione ed immunologiche. La loro estrema eterogeneità ha posto una serie di problematiche all’atto di classificarle. Tipicamente i database e i software disponibili in rete organizzano le strutture proteiche seguendo criteri evolutivi e di similarità strutturale, per esempio SCOP e CATH, (Murzin et al. (1995).  

Evidentemente la classificazione delle topologie delle proteine e l'integrazione delle nuove strutture che vengono determinate negli schemi che man mano si elaborano, rappresentano un tema molto importante di ricerca per la biologia computazionale. Si è quindi sviluppata la necessità di creare dei supporti e strumenti di  classificazione proteica.   

· Le basi biologiche e le relative pubblicazioni sono iniziate ad apparire già dal 1976 (Levitt e Chothia (1976)), e successivamente (Richardson, (1981)), (Orengo, (1994)). 

Nella letteratura corrente è molto spesso riscontrabile una propensione all’uso delle reti neurali come strumenti di classificazione (5-8). Tali algoritmi possono essere di tipo supervisionato (in cui, come nel metodo statistico, si utilizzano come dati di partenza strutture note) o di tipo non supervisionato, dove l’unica informazione elaborata è quella sulla struttura primaria. Il primo è tipicamente dedicato ad individuare eventuali correlazioni fra struttura primaria e strutture superiori. Il secondo viene preferito quando si vuole ottenere una classificazione delle strutture primarie unicamente sulla base della loro similarità di sequenza. 

Questo elaborato è strutturato in altre 4 sezioni, oltre alla presente introduzione: 

· Il capitolo secondo intende trattare la metodologia di classificazione sviluppata, con particolare riguardo alla descrizione del paradigma computazionale. Vengono presentate le tabelle di contingenza, le varie misure di performance, e la stima di performance tramite Hold-Out.

· Il capitolo terzo informa circa la struttura e le potenzialità dell’ambiente di programmazione utilizzato (MATLAB), e fornisce una presentazione dettagliata dei software che sono stati implementati per compiere gli esperimenti.

· Il capitolo quarto presenta i risultati numerici degli esperimenti eseguiti, e sulla base di questi propone un modello ottimale per il problema di classificazione considerato.

· Infine, il capitolo quinto è dedicato al commento dei risultati ottenuti, mettendo l’accento sul grado di affidabilità atteso dal modello individuato, e alle difficoltà di interpretazione della variabilità dei dati ottenuti.

CAPITOLO 2

METODOLOGIA DI CLASSIFICAZIONE

Il principio guida che permette alla rete di apprendere è quello di lasciare che la rete impari dai suoi errori. Le reti hanno, inizialmente, dei pesi scelti a caso. A questo punto esistono diversi metodi con cui le reti modificano automaticamente questi pesi fino ad assegnare loro quei valori che consentono di rispondere nel modo desiderato ad una certa stimolazione esterna. Tutti i metodi di apprendimento si dividono in due classi: metodo supervisionato e non-supervisionato.

Quello da noi considerato è quello supervisionato in cui esiste una sorta di "insegnante" esterno che di volta in volta dice alla rete quale è la prestazione desiderata. La rete si modifica in conseguenza a tale insegnamento cosicché, dopo un certo numero di volte che le viene ripetuto quale sia l’output appropriato per un certo input, diventa capace di produrre da sola l’output corretto per ogni input. 

La tipologia di rete neurale che si è scelto di usare nel corso degli esperimenti è la Multi Layer Perceptron, preferita alla RBN per il numero molto ridotto di neuroni necessari per implementarla e la conseguente maggiore velocità computazionale (Lawrence (1994)).

Il metodo di apprendimento supervisionato selezionato è quello della back-propagation, cioè della propagazione all’indietro dell’errore: la rete calcola, per ogni unità di output, l’errore (più precisamente l’errore quadratico medio), cioè la differenza tra lo stato di classificazione prodotto dalla rete e quello stabilito nell’input di insegnamento; questo errore serve a modificare i pesi delle connessioni tra i neuroni. 

Le reti non danno risultati completamente corretti o completamente sbagliati, ma solo approssimativamente corretti o sbagliati (non 1 o 0 ma 0.96 o 0.03).  Da qui la necessità di discretizzare nel corso degli esperimenti i risultati, per poterli confrontare. 

Inoltre, se una rete ha imparato, ad esempio, a dare B in risposta ad A, quando le si presenta uno stimolo A’ che sia simile ad A, risponde automaticamente e spontaneamente in modo sensato: o dà la stessa risposta data per A, cioè B, o risponde con B’, cioè dà una risposta simile a quella data per A. Questa capacità di estrapolare, di rispondere sensatamente al nuovo, è una delle più importanti proprietà delle reti neurali, e uno dei loro principali vantaggi rispetto ai sistemi tradizionali. 

Il Perceptron è la struttura base costituente le reti neurali; esso è strutturato da un vettore di dati in ingresso che vengono pesati in modo appropriato. La somma dei valori pesati è inviata ad una funzione di trasferimento di tipo hard-limit, ovvero una funzione a scalino, che svolge essenzialmente il compito di soglia, potendo assumere solo i valori 1 o 0.

Questa struttura formata da un singolo strato di neuroni, riceve un input e calcola direttamente l’output, ma è limitata al calcolo di una singola retta di separazione tra le classi, senza essere quindi in grado di classificare problemi complessi. Per poter superare il limite di separabilità lineare delle classi, mantenendo intatta la capacità di apprendere, sono state eseguite alcune variazioni strutturali aggiungendo uno o più strati di neuroni in modo che ogni neurone di ciascuno strato riceva come input l’output dei neuroni dello strato precedente e che l’output di rete sia quello calcolato dall’ultimo strato. La rete così ottenuta è chiamata Multi Layer Perceptron. 

I neuroni che costituiscono questo tipo di reti, quindi, sono organizzati in strati: uno strato di input, uno di output e un certo numero di strati intermedi tra input e output detti nascosti. In tali reti la funzione di attivazione non è più, come nel perceptrone, a gradino ma è la funzione sigmoide (Matlab permette di scegliere tra funzioni tansig e logsig). Le unità dello strato di input hanno il solo compito di trasmettere i valori di input allo strato successivo calcolando solo la somma pesata degli input. 

Il fatto di utilizzare la funzione sigmoide per calcolare l’output di una rete piuttosto che una funzione a gradino permette di suddividere la spazio dei pattern con linee curve piuttosto che semplici rette, in modo da classificare oggetti complessi. 

Problemi diversi, più o meno complessi, vengono risolti da diverse reti neurali caratterizzate da un diverso numero di neuroni nello strato nascosto e da determinati valori di parametri di funzionamento delle reti stesse. 

Quindi il paradigma computazionale che viene implementato è composto dai sequenti passi:

· La scelta della struttura della rete neurale; ovvero occorre definire i parametri costituenti la rete stessa: il numero di strati nascosti, il numero di neuroni per strato, la funzione di trasferimento, e l’algoritmo di apprendimento.

· La fase di apprendimento della rete in backpropagation, indicando il numero di epoche (cicli) che dovranno essere compiute. In modo da cercare di minimizzare l’MSE e calcolare i pesi finali della rete.

· Successivamente risulta necessario testare la adeguatezza della rete stessa, passando alla fase di simulazione supervisionata. Per valutare la capacità della rete neurale, caratterizzata attraverso il processo di apprendimento, si possono utilizzare varie misure di performance, tra cui il già citato errore quadratico medio (Mean Square Error). Si fa classificare alla rete ottenuta un nuovo set di dati, che non sono stati utilizzati per la fase di training, e si calcola lo scarto tra i risultati di classificazione predetta, con quelli attesi. 

I risultati sono posti in strutture definite “tabelle di contingenza”. Queste vengono generate dal confronto tra il risultato della classificazione di un set di dati, e i valori attesi relativi agli stessi. Si deve verificare se i valori corrispondono a due a due. Nel caso in cui le classi siano solo due, come nel caso in esame, si avranno quattro casi possibili:




val. Reale
1
-1


val.predetto             




 1



c11
c12

-1



c21
c22

Nelle variabili C11 e C22 saranno riportati il numero di casi in cui la rete neurale classifica correttamente i dati, mentre nelle variabili C21 e C12 no.

Nel corso del capitolo 4, si farà spesso, per valutare la bontà della rete neurale, riferimento alla percentuale di correttamente classificati.

Questo parametro è derivato dai valori presenti nella tabella di contingenza, semplicemente secondo la formula:



% corretti = (c11+c22)/(c11+c22+c12+c21)

questo parametro risulta essere inversamente proporzionale al valore di MSE, come è prevedibile.

CAPITOLO TERZO

AMBIENTE DI PROGRAMMAZIONE

La parola MATLAB deriva dalla contrazione di MATrix LABoratory e si riferisce al codice di calcolo sviluppato verso la fine degli anni '70 nell'università americana di Stanford. MATLAB è un linguaggio ad alto rendimento per la computazione tecnica.  Esso integra il calcolo, la visualizzazione e la programmazione in un ambiente di impiego relativamente immediato. 

L'obiettivo di questo linguaggio di programmazione è quindi quello di fornire tutti gli strumenti necessari, evitando così di creare specifiche routine di calcolo in altri linguaggi non specifici per la trattazione matematica. MATLAB è un sistema interattivo in cui l'elemento di base è un array quindi non richiede il dimensioning. Ciò permette la risoluzione di molti  problemi di calcolo tecnici, in particolare quelli con le formulazioni vettorali e matriciali, attraverso algoritmi molto più semplici e snelli rispetto a quelli che sarebbero necessari in un programma in linguaggio scalare non interattivo quali C o il fortran. 

 Nel corso degli anni questo questo pacchetto software si è sempre più diffuso e perfezionato, fino a diventare attualmente un sistema completo per lo studio di una grandissima varietà di problemi scientifici, anche grazie alla creazione di numerosi toolbox, moduli aggiuntivi che ne estendono le funzionalità a settori specifici, consentendo anche di effettuare calcoli simbolici. 

Matlab è comunque in partenza un sistema aperto, dal momento che permette di scrivere procedure, i cosiddetti m.files, files in formato testo con estensione .m, nelle quali l'utente può o registrare una serie di calcoli o definire a piacere nuove funzioni, anche come semplici combinazioni delle moltissime già presenti nelle librerie.

Nostra intenzione era implementare un software che fosse in grado di ripetere gli esperimenti di classificazione più volte automaticamente, generare tabelle di risultati e registrare il tutto su file.

Il nucleo base del codice è costituito quindi da due file matlab:

1. il file randbis (etimologia: rand-bis), in grado di generare in uscita un vettore di numeri da 1 ad n in sequenza casuale.

2. il file separ(n) che implementa ad ogni ciclo il paradigma computazionale vero e proprio, ovvero spezza adeguatamente il dataset nelle due parti Train e Test, crea la rete neurale secondo i parametri che gli si assegna, svolge la fase di apprendimento, e calcola l’MSE risultante dalla fase di simulazione, crea le tabelle di contingenza.

Separazione tra TrainData e TestData: L’assunto di avere in ingresso un unico dataset, ci obbliga necessariamente a distinguere due gruppi di dati. 

Questa separazione deve essere fatta in modo da seguire la percentuale p di dati da usare nella fase di train definita dall’utente, ma al contempo deve operare la scelta di mettere i dati in uno o nell’altro gruppo in modo casuale.

Si è quindi pensato di procedere creando un vettore di numeri in sequenza casuale che vadano da 1 alla lunghezza del dataset (nel nostro caso 3507 linee). 

fprintf ('sto creando il vettore casuale...')

i=1;

R=[0];

while (i<=numelementi)

    ver=1;

    randnum=round(rand(1)*numelementi);

    for x=1:length(R)

        if randnum==R(x)

            ver=0;

            break;

        end           

    end

    if (ver==1)

        y=length(R);

        R(y+1)=randnum;

        i=i+1; 

    end   

end 

fprintf('...fatto \n');

uscita=R(2:length(R));

Sulla basa dell’ordine casuale di questo vettore, si organizzano due matrici di dati di grandezza  p*(lunghezza dataset) e (1-p)*(lunghezza dataset) contenenti le linee dati del dataset corrispettive al vettore casuale.

Per esempio: 

sia dataset = [a; b; c; d; e; f; g; h; i; l] 

di 10 righe

il vettore_casuale = [3, 1, 8, 7, 10, 2, 4, 5, 9, 6] 
di 10 elementi

e sia percentuale_datatrain = 70 %

verranno create le due tabelle:

datatrain = [c; a; h; g; l; b; d]   


di 7 righe

datatest = [e; i; f]  




di 3 righe

% creazione dei due set di dati, train e test

[a,b]=size(dati);

numtrain=round(a*perctrain);

vetmix=randbis(a); %genera un vettore di numeri tutti diversi tra 1 e a

for i=1:numtrain

    TrainInput(i:i,1:b-1) = dati(vetmix(i):vetmix(i),1:b-1);            

    TrainOutput(i) = dati(vetmix(i),b);

end

c=1;

for i=numtrain+1:a

    TestInput(c:c,1:b-1) = dati(vetmix(i):vetmix(i),1:b-1);            

    TestOutput(c) = dati(vetmix(i):vetmix(i),b);

    c=c+1;

end

[...]

Creazione e apprendimento della rete neurale:  In questo secondo step il software è implementato secondo il seguente schema:

Net = Newff ([max min], [neuroni per strato], [funzione di trasferimento], algoritmo di train);

[Net_risultato] = train (Net, TrainInput, TrainOutput);

Vet_simulato = sim (Net_risultato, TestInput);

Performance = mse (TestOutput-Vet_simulato);

[…]

% creazione rete MLP

% viene ogni volta creata una rete FFNN, fatto il train e fatta la

% simulazione. questo per un numero variabile di neuroni

for rip=numneuroni(1):numneuroni(length(numneuroni))    

    fprintf('num neuroni x strato %d \n',rip);

    netmlp=newff(minmax_train,[rip rip 1],{'tansig' 'tansig' 'purelin'},'trainlm');

    netmlp.trainParam.epochs=epoche;

    netmlp.trainParam.lr=0.05;

    netmlp.trainParam.show=100;

    [netris1,tr1]=train(netmlp,trint,troutt);

     %  simulazione con dati test

    risultato1=sim(netris1,teint);

    risultato2=sim(netris1,trint);

    % discretizzare i risultati

    media =mean(risultato1);

    for q=1:size(risultato1,2)

        if risultato1(q)<=media

            risultato(q)=-1;

        else

            risultato(q)=1;

        end

    end

    risultatof(rip,:)=risultato;

    risultatof2(rip,:)=risultato2;

    perfte(rip)=mse(teoutt-risultatof(rip,:));

    perftr(rip)=mse(troutt-risultatof2(rip,:));

[…]
Attraverso l’utilizzo dei sopra citati software, e lo studio dei risultati da essi generati, cercheremo di individuare il modello ottimale per la costruzione della rete neurale atta a classificare il dataset proteico assegnato. 

Si esamineranno e si faranno variare il numero di neuroni per strato, il numero di strati, la percentuale di suddivisione tra datatrain e datatest, ed anche l’algoritmo di apprendimento.

Attorno al software “core” sopra descritto sono state implementate una serie di funzioni atte a effettuare le ripetizioni degli esperimenti, generare i vari grafici, calcolare medie e varianze, comparare le varie percentuali di DataTrain, ecc:

· Analisi1.m

· Analisi2.m 

· Grafico.m

· Ciclare.m

· Ciclare2s.m

· Ciclaremin

· Ciclareopt

· Verifica

· Ciclaretot

Valutazione della rete neurale che si è progettato:

Si allega un file MAT chiamato “verifica.m”.

Esso carica i parametri della rete già allenata, chiede di caricare il set di dati da classificare (in formato txt-tabulated, con la colonna di supervisione contenente valori –1 e 1). 

Esso genera una serie di variabili, tra cui è presente la tabella di contingenza, e la percentuale di correttamente classificati.

file=uigetfile('*.txt', 'Caricare data set');

dataset=dlmread(file,'\t');

load netopt.mat;

dataset2=dataset';

[a,b]=size(dataset2);

TestInput = dataset2(1:a-1,:);

TestOutput=dataset2(a,:);

xxx.IW=pesi;

xxx.b=bias;

xxx.LW=lew;

for s=1:length(TestOutput)

    if TestOutput(s)==0

        TestOutput(s)=-1;

    end

end

risultato1=sim(xxx,TestInput);

% discretizzare i risultati

    % media =mean(risultato1);

    media=0;

    for q=1:size(risultato1,2)

        if risultato1(q)<=media

            risultato(q)=-1;

        else

            risultato(q)=1;

        end

    end

performance=mse(TestOutput-risultato);

clas1yc=0;

clas1nc=0;

clas2yc=0;

clas2nc=0;

for u=1:size(risultato,2)

   if TestOutput(u)==risultato(u)

        if risultato(u)==1

             clas1yc=clas1yc+1;

        else

             clas2yc=clas2yc+1;

        end

  else

        if risultato(u)==1

             clas1nc=clas1nc+1;

        else

             clas2nc=clas2nc+1;

        end

  end

end

tab_contingenza=[clas1yc clas1nc; clas2nc clas2yc];

percbuoni=((clas1yc+clas2yc)/(clas1yc+clas1nc+clas2yc+clas2nc));

In NETOPT.MAT  sono stati registrati i parametri caratterizzanti la rete, allenata con tutto il set di dati a nostra disposizione.

Si è evidenziata una elevata variabilità di risultati; sebbene mediamente si sia in grado di allenare una rete neurale dalle prestazioni in linea con le aspettative, le ripetizioni degli esperimenti evidenziano alcuni casi in cui le percentuali di record correttamente classificati son drasticamente ridotte.

Si è quindi realizzato un software in grado di  modulare la percentuale di P1 e P2 all’interno del Dataset di Train. L’utilità di questo software sta nel fatto di poter valutare  in quale misura incidono sui risultati le due classi supervisionate. 

% creazione dei due set di dati, train e test

[a,b]=size(dati);

numtrain=round(a*perctrain);

vetmix=randbis(a); 

contP1tot=0;

contP2tot=0;

for yy=1:a

    if dati(yy,b)==1

        contP1tot=contP1tot+1;

    else

        contP2tot=contP2tot+1;

    end

end    

for x=1:a

    datimescolati(x:x,1:b) = dati(vetmix(x):vetmix(x),1:b);

end    

numtrainp1=round(numtrain*rapclassi);

numtrainp2=numtrain-numtrainp1;

re1=1;

re2=1;

for xx=1:a

    if datimescolati(xx,b)==1

        datimp1(re1:re1,1:b)=datimescolati(xx:xx,1:b);

        re1=re1+1;

    else

        datimp2(re2:re2,1:b)=datimescolati(xx:xx,1:b);

        re2=re2+1;

    end

end

datimp1tr=datimp1(1:numtrainp1,1:b);

datimp1te=datimp1(numtrainp1+1:re1-1,1:b);

datimp2tr=datimp2(1:numtrainp2,1:b);

datimp2te=datimp2(numtrainp2+1:re2-1,1:b);

datimtr=[datimp1tr; datimp2tr];

datimte=[datimp1te; datimp2te];

TrainInput=datimtr(:,1:b-1);

TrainOutput=datimtr(:,b:b);

TestInput=datimte(:,1:b-1);

TestOutput=datimte(:,b:b);

Tipologia degli esperimenti realizzati: 

1. Esperimento1: 

Il workspace di riferimento è nominato come: exp_fin1_200e_1a10n_607080p_2st.mat

In esso viene ripetuta 10 volte la creazione di reti neurali a 2 strati con un numero di neuroni per strato che varia da  1 a 10, variando ogni volta anche la percentuale del datatrain: 60, 70, 80%

2. Esperimento2:

Il workspace di riferimento è nominato come: exp_fin2_200e_1a10n_607080p_1st.mat

In esso viene ripetuta 10 volte la creazione di reti neurali a 1 strato con un numero di neuroni per strato che varia da  1 a 10, variando ogni volta anche la percentuale del datatrain: 60, 70, 80%

3. Esperimento3:

Il workspace di riferimento è nominato come: exp_fin3_200e_1a10n_607080p_2st_GD.mat

In esso viene ripetuta 10 volte la creazione di reti neurali a 2 strati, con l’algoritmo di apprendimento “Traingd”, con un numero di neuroni per strato che varia da  1 a 10, variando ogni volta anche la percentuale del datatrain: 60, 70, 80%

Gli andamenti ottenuti, si discostano in una certa misura rispetto a quelli attesi. Quindi per validare comunque la metodica si è effettuato un quarto esperimento.

4. Esperimento4:

Il workspace di riferimento è nominato come: exp_fin4_200e_1a7n_4050556065708090p_2st.mat

In esso viene ripetuta 20 volte la creazione di reti neurali a 2 strati con un numero di neuroni per strato che varia da  1 a 7, variando ogni volta anche la percentuale del datatrain: 40, 50, 55, 60, 65, 70, 80, 90 %. 

Quest’ultimo esperimento, computazionalmente più impegnativo, è stato condotto per poter valutare con maggior accuratezza gli andamenti dei risultati anche a livello dei casi limiti, ovvero con pochi neuroni (1 o 2) e con un dataTest molto ridotto (90%). 

Lo studio del comportamento della rete nei casi estremi, come vedremo, ci permette di fare una serie di osservazioni utili per identificare i valori dei parametri ottimali.

5. Esperimento5:

Per approfondire lo studio della variabilità dei risultati e costruire il predittore si sono compiuti un’altra serie di esperimenti: 5 ripetizioni di rete neurale FFNN con 2 strati di 7 neuroni ciascuno con un dataTrain pari al 75 % del dataset totale. In questo esperimento si è variato il rapporto P1/P2 all’interno del dataTrain, da 40% a 80% in step di 10.  

CAPITOLO 4

ESPERIMENTI NUMERICI

Preprocessing del dataset: 

E’ stato fornito un dataset in formato EXEL. Esso è stato modificato, eliminandone la prima riga degli attributi. Inoltre, per permettere a Matlab di acquisire i dati attraverso il comando dlmread si è reso necessario, trasformare la colonne finale del file contenente i dati di classificazione supervisionata da alfanumerico a numerico: si è sostituito a P1, il numero 1, e a P2, -1. Si è infine registrato il file in formato “txt tabulated”. Il file è disponibile sul floppy disk allegato sotto il nome di “datap2.txt”.

Tutte le immagini riportate in questa sezione sono archiviate nella directory “immagini” in formato fig.  In modo da poterne vedere in specifico i valori numerici, mediante le opzioni di matlab.

Ripetizione degli esperimenti

Poiché l’apprendimento di queste reti consiste nella modificazione dei pesi, è evidente che tutto il decorso dell’apprendimento e il suo risultato finale varieranno da rete a rete. Quindi se si ripete lo stesso esperimento su reti diverse, cioè aventi assegnazione iniziale di pesi differenti (diverse scelta casuale dei pesi), non si possono aspettare risultati identici ma soltanto risultati simili.

Per dare consistenza agli esperimenti si è quindi pensato di ripetere ogni scelta dei parametri almeno 10 volte, e nei casi che risultavano di maggiore interesse 20 volte. E si è quindi lavorato sui valori medi dei risultati. 

Di seguito presentiamo rispettivamente i grafici con gli andamenti dell’MSE di Train e di Test, per percentuali di DataTrain pari a 60 %, 70%, 80%. Nei subplot vengono riportati gli andamenti di media (blu) e varianza (rosso).

[image: image1.wmf]1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

0

0.2

0.4

0.6

0.8

mseTRAIN 60%train 10 ripetizioni

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7


[image: image2.wmf]1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

0

1

2

3

4

mseTEST 60%train 10 ripetizioni

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

0.6

0.8

1

1.2

1.4


DataTrain: 60%
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DataTrain: 70 % 
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DataTrain: 80% 

I valori di varianza si presentano crescenti con l’aumentare della percentuale di taglio, la varianza cresce con l’aumentare del numero di neuroni, e nello stesso modo sono maggiori le varianze dei test rispetto a quelle dei train. 

	


60 %

70%

80%

	

	Varianza MseTest
0.2777

0.3272

0.3886

	Varianza MseTrain
0.0245

0.0260

0.0263


	


60 %

70%

80%

	

	Media MseTest
0.4109

0.4256

0.4119

	Media MseTrain
0.8341

0.8897

0.9049


Mse Train: Si noti inoltre che i valori di minima varianza intorno alla linea mediana, nei tre casi, si stabilizzano a livello dei neuroni 3, 4 e 5 per strato. 

Mse Test:  I valori di neuroni per strato ove la varianza è minima sono certamente di maggior interesse, perchè questo significa che durante le ripetizioni i valori dell’MSE possono anche non essere ottimi, ma sono più stabili, e quindi è corretto pensare che lo siano anche per ulteriori test, su altri dati. Inoltre i valori medi crescono con il crescere della percentuale di dati usati per il DataTrain, indipendentemente dal fatto che il valore in termini assoluti scende con il crescere del numero di neuroni per strato.  

Si noti che la scelta del numero di epoche con cui viene allenata la rete di volta in volta –200 epoche- è stata compiuta sulla base di osservazioni dei risultati di prove antecedenti agli esperimenti presentati. Si è infatti notato che qualunque dimensione di datatrain si adoperasse, o numero di neuroni per strato, l’MSE di train identificava un valore stabile entro 50 / 150 epoche. Si è quindi scelto un numero di epoche sicuro: 200. 

I risultati, di volta in volta, sono fondamentalmente 3 matrici:

· Uscita1 (3 x 10 x 10): contenente i valori di MSE di train finale

· Uscita2 (3 x 10 x 10): contenente i valori di MSE di test finale

· Contin (4-D): contenente tutte le tabelle di contingenza create

Note preliminari:

In linea generale man mano che il problema si complica dovrebbe essere necessario aumentare il numero di strati intermedi, ma un teorema di Kolmogorov ci informa che è sufficiente aumentare solo il numero dei neuroni mantenendo un unico strato intermedio.

· Vista però, l’estrema mutabilità dei risultati che di seguito presenteremo si è optato comunque per confrontare reti neurali ad uno strato ed a due strati (mediante esperimento 1 e 2).

Sull’asse delle ascisse è riportato il numero di neuroni per strato, sulle ordinate il valore dell’Mse medio, per i tre andamenti con DataTrain al 60% (rosso), 70% (verde), 80% (blu).

Risultato: con 2 strati, sebbene la capacità di classificazione  sia per lo più simile, gli andamenti medi sono più regolari, con varianze inferiori. 
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MseTest – 1 strato
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MseTrain – 2 strati

Si osserva che gli andamenti dell’MSE-Train nel caso di due strati di neuroni (entrambi con funzione di trasferimento Tansig) sono più simili a quelli teorici, che presentano una diminuzione costante al crescere del numero di neuroni per strato. Inoltre l’MSE relativo si attesta su una media inferiore. 

· 1 strato: msetrain 0,43 mse test: 0.82

· 2 strati : msetrain 0,41  mse test: 0.83
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MseTest – 1 strato
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MseTest – 2 strati
Inoltre osserviamo come mediamente uno splitting al 70% genera dati a livelli di MSE più bassi.

· Il confronto degli esperimenti 1 e 3, ci ha permesso di identificare quale fosse l’algoritmo di apprendimento migliore per i dati in esame. 

Con l’algoritmo TRAINGD, si hanno dei risultati decisamente peggiori rispetto all’apprendimento classico TRAINLM: qualunque sia il numero di neuroni per strato usati, o la percentuale di datatrain usato, l’MSE di train si stabilizza attorno al valore pari a 0.75. Mentre la percentuale di classificazioni corrette a seconda del numero di neuroni usati si situa sempre attorno valori molto bassi:

Neu       %60    %70
%80

1   
 35.1    
30.3    
40.6

2    
41.1    
60.6    
54.9

3    
44.8   
50.3    
45.6

4    
60.2    
35.3    
40.9

5    
44.9    
59.9    
39.9

6    
40.0    
31.7    
45.6

7    
39.9    
44.6    
44.9

8    
50.4    
60.6    
46.1

9    
50.3    
50.1    
50.6

10    
49.9    
50.4    
49.9

Nelle successive coppie di grafici vengono riportati, a sinistra gli andamenti di MSE di train (linea verde) e di test (linea blu), e a destra - in formato di grafico a barre - gli stessi dati, e le corrispondenti percentuali di dati correttamente classificate del Test.
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Grafici con Data test 60%
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Grafici con DataTest 70%
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Grafici con DataTest 80%
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Si noti che nella valutazione della rete ottimale occorre tener presente anche il delta che intercorre punto a punto tra andamento di MSE di Train e di Test. Infatti se si scegliesse un numero di neuroni troppo elevato, la rete tenderebbe a modellizzare anche il rumore di fondo dei dati. L’andamento del Mse Train continuerebbe a scendere indipendentemente, mentre si genererebbe un peggioramento di prestazioni nella classificazione dei dati di Test. Quindi è necessario scegliere un valore ottimale di rete per il quale non vi sia un eccessivo gap tra i due andamenti degli Mse. 

Percentuale di correttamente classificati nel Test.

	
60%

70%

80%

	Neu

	1
75.353
            68.65

70.984

	2
80.542
            80.323
            64.408

	3
74.825
            79.297
            82.611

	4
81.853
            83.546
            83.509

	5
83.443
            81.426
            76.462

	6
82.723
            75.19

77.404

	7
82.067
            76.644
            77.29

	8
76.401
            73.574
            82.725

	9
76.493
            82.072
            82.254

	10
77.769
            76.844
            76.12

	


Differenza tra MediaTest e MediaTrain, per numero di neuroni:

	             60%

70%

80%

	Neu

	1
0.3983

0.63325
0.6005

	2
0.24569
0.22836
0.84528

	3
0.55468
0.3332

0.27409

	4
0.30634
0.25266
0.28306

	5
0.29028
0.33308
0.53317

	6
0.35272
0.5735

0.52811

	7
0.36985
0.5921

0.51854

	8
0.57153
0.64227
0.33955

	9
0.60964
0.36987
0.35813

	10
0.53326
0.68356
0.65024

	


Notiamo che il valore minimo per la percentuale 60% ha un minimo assoluto corrispondente a 2 neuroni, ma esso è scartato perchè il valore corrispondente di MSE di Train risulta troppo alto

Di norma è ragionevole scegliere una percentuale di taglio che permetta di avere un Train-Dataset sufficientemente consistente da modellizzare in modo adeguato la tipologia di dati, e al contempo un Test-Dataset che permetta di valutare la capacità di classificazione della rete con un numero di dati che sia significativo. 

L’elevata varianza dei risultati finora ottenuti e i livelli minimi di MSE di Train che si discostano dal Goal alle volte anche per valori notevoli, ci suggeriscono di usare una certa cautela, e di usare quindi la maggior parte dei dati per allenare la rete. E conseguentemente dare maggior peso ai risultati fornitici con uno splitting del 70, 80 %.   

Per cercar di vagliare la consistenza del dataset, che genera come si è visto risultati molto variabili, si è pensato anche di sfruttare la possibilità di confrontare la variazione delle medie degli MSE-Train e MSE-Test per i vari neuroni, al crescere della percentuale di taglio (file analisi1.m)
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Grafico Mse-Train

In accordo con il grafico precedente, gli andamenti specifici per un numero di neuroni per strato molto bassi (1, 2 o 3) generano reti non abbastanza complesse per modellare i dati, ed infatti la percentuale di dati del dataTEST correttamente classificati è notevolmente più bassa degli altri valori. Gli altri andamenti hanno una sorta di convergenza in corrispondenza del valore 5 (che corrisponde ad un taglio del dataset con una percentuale del 65%).
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Grafico % di correttamente classificati Test

Sull’asse delle ascisse sono riportati i valori percentuali della porzione di Data set adibita al Train, dove 1 = 40%, 2 = 50%, 3 = 55%, 4 = 60%, 5 = 65%, 6 = 70%, 7 = 80% e 8 = 90%. 

Ogni andamento corrisponde ad un determinato numero di neuroni per strato:

	Blu
	1 neurone

	Verde
	2 neuroni

	Rosso
	3 neuroni

	Celeste
	4 neuroni

	Viola
	5 neuroni

	Nero
	6 neuroni

	Giallo
	7 neuroni


Si possono fare due osservazioni in accordo con quanto ci si aspetta:

· Reti caratterizzate da pochi neuroni tendono a non essere in grado di modellizzare adeguatamente il data set, infatti presentano valori di MSE mediamente più elevati.

· I valori si raggruppano intorno ad una medesima area di valori di taglio tra 60% e 65 %. Questo dato ci conferma la scelta storicamente assunta di considerare nel dataset del Train 2/3 dei dati a disposizione, e il terzo rimanente per la validazione.
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Nel grafico superiore viene riportato il valore minimo di MSE per ogni % di splitting, mentre nel grafico inferiore è riportato il corrispondente numero di neuroni per quel valore di MSE. 

Per esempio, in corrispondenza di uno splitting del 60% (punto 4) si ha un valore di MSE minimo che scende sotto il 0.5, e ad esso corrispondente una rete costituita da 4 neuroni (2 strati).

Scelta del modello ottimale:

I precedentemente presentati test e riflessioni, hanno permesso di restringere il campo di studio. 

Ripetiamo per ulteriori 20 volte gli esperimenti per una percentuale di dataTrain pari al 65% del dataset, caratterizzati da 4 a 8 neuroni ciascuno, e ne calcoliamo i valori medi e le medie troncate (eliminando i valori massimi e minimi): 

4n
0.84515
0.84678
0.837
0.85004
0.83945
0.837
0.83293
0.837
0.85819
0.82967
0.82559
0.84026


0.74083
0.84515
0.85004
0.8696
0.85493
0.85982
0.84189
0.85656
media
83,9 %

media tr
84,3 %

5n
0.84434
0.84352
0.74654
0.8476
0.82396
0.85493
0.86879
0.84841
0.83293
0.84271
0.82559
0.83863


0.85656
0.85167
0.79951
0.8476
0.85412
0.84678
0.84923
0.85493
media
83,8 %

media tr
83,9 %

6n
0.74083
0.87123
0.76854
0.83863
0.837
0.83945
0.85086
0.84678
0.81907
0.84678
0.82967
0.80848


0.84597
0.84434
0.85086
0.87123
0.8533
0.84271
0.87368
0.85575
media
83,3 %









media tr
84 %

7n
0.8476
0.84678
0.84923
0.86308
0.84923
0.85412
0.84597
0.84026
0.85412
0.84271
0.85412
0.86227

0.85982
0.85004
0.8639
0.8313
0.85819
0.86471
0.7498
0.85249
media
84,7 %

media tr
85,1 %

8n
0.74654
0.85167
0.85249
0.76528
0.83293
0.81581
0.85656
0.82315
0.76121
0.81092
0.81418
0.7824

0.83374
0.83048
0.75306
0.85738
0.86064
0.81663
0.86308
0.84678
media 
81,8 %

Si è condotti ad una scelta della rete neurale ottimale strutturata da:

· Due strati di neuroni nascosti 

· Funzione di trasferimento tansig 

· Algoritmo di apprendimento trainlm
· Numero di neuroni per strato: 7

· Percentuale di taglio: 65 %

Concentrando la nostra attenzione sugli esperimenti con percentuale di taglio del 65 % e con 4 e 7 neuroni per strato, (che riportiamo per comodità qui sotto), si osservano i seguenti risultati: 

7 neuroni:

0.8419    0.8362    0.8411    0.8443    0.8362    0.8411    0.8158    0.3659  0.8435    0.2551    0.7791    0.8476    0.8476    0.8574    0.8362     0.8590
    0.8557    0.8541    0.8272     0.7905

4 neuroni:

0.7498    0.8427    0.8101    0.7531    0.8403    0.2429    0.2584    0.8264 0.8492    0.8435    0.8566    0.8337    0.4059    0.2738    0.8509    0.8533  0.8623    0.8142    0.8329    0.7490

Scorrendo i dati singolarmente è possibile notare che il valore medio degli esperimenti è influenzato notevolmente dalla presenza di alcuni casi limite ove la capacità di corretta classificazione della rete si riduce drasticamente. Questo fenomeno è rilevabile sia per 4 che per 7 neuroni per strato, con una maggiore frequenza per 4 neuroni. 

La comparsa di questi casi particolarirende più difficoltoso la scelta del modello ottimale, e ci induce a ritenere che probabilmente all’interno del dataset fornito siano presenti alcuni dati anomali che tendono a condizionare in modo significativo i risultati. 

Per giustificare il fenomeno occorrerebbe avere a disposizione maggiori informazioni sul pre-processing effettuato sul datset, e poter verificare i dati sperimentali e la loro consistenza. 

Per studiarne l’eventuale causa si è pensato di approfondire il rapporto tra i risultati e la struttura che caratterizza il dataset di TRAIN; l’obiettivo è quello di individuare una possibile correlazione intercorrente tra il numero di record delle classi P1 e P2 presenti nel Train e la percentuale di dati correttamente classificati. 

Si è quindi implementato un software in grado di impostare un valore definito del rapporto P1/P2. Questi esperimenti permettono di valutare il “peso” che hanno le 2 classi sui valori di classificazione. Essi potrebbero quindi essere usati per modulare il dataTRAIN nel caso si desiderasse dare un costo diverso all’errore di classificazione della proteina P1 rispetto a P2.

Lo studio del dataset iniziale evidenzia una  proporzione tra classe P1 e P2 di circa 1 a 3, infatti vi sono 2616 record di classe P1 ed 891 di classe P2. Si è quindi pensato di mettere in relazione la crescita dei dati correttamente classificati con l’incremento dei dati usati come dataTRAIN, tenendo fisso il valore del 75 % di P1.   

	Trset =75%
	0.4
	
	0.5
	
	0.6
	
	0.7
	
	0.8
	

	
	
	TR
	TE
	TR
	TE
	TR
	TE 
	TR
	TE
	TR
	TE 

	
	P1
	1052
	1564
	1316
	1300
	1578
	1038
	1841
	775
	2105
	511

	
	P2
	351
	540
	438
	453
	526
	395
	614
	277
	701
	190

	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	
	
	CL
	
	CL
	
	CL
	
	CL
	CL
	CL
	CL

	p1
	Rip1
	1532
	0.9795396
	1194
	0.9184615
	945
	0.9104046
	706
	0.9109677
	485
	0.9491194

	p2
	
	109
	0.2018519
	290
	0.6401766
	263
	0.6658228
	171
	0.6173285
	121
	0.6368421

	P1
	Rip 2
	1435
	0.9175192
	1208
	0.9292308
	957
	0.9219653
	727
	0.9380645
	478
	0.9354207

	P2
	
	298
	0.5518519
	247
	0.5452539
	223
	0.564557
	186
	0.6714801
	116
	0.6105263

	P1
	Rip 3
	1413
	0.9034527
	1175
	0.9038462
	961
	0.9258189
	709
	0.9148387
	482
	0.9432485

	P2
	
	337
	0.6240741
	292
	0.6445916
	233
	0.5898734
	164
	0.5920578
	121
	0.6368421

	P1
	Rip 4
	1351
	0.8638107
	1316
	1.0123077
	930
	0.8959538
	711
	0.9174194
	472
	0.9236791

	P2
	
	332
	0.6148148
	438
	0.9668874
	244
	0.6177215
	188
	0.6787004
	119
	0.6263158

	P1
	Rip 5
	1394
	0.8913043
	1129
	0.8684615
	933
	0.8988439
	724
	0.9341935
	511
	1

	P2
	
	337
	0.6240741
	320
	0.7064018
	249
	0.6303797
	184
	0.6642599
	0
	0

	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	
	P1 media
	
	0.9111253
	
	0.9264615
	
	0.9105973
	
	0.9230968
	
	0.9378669

	
	P1 varianza
	
	0.001853
	
	0.0028292
	
	0.0001784
	
	0.0001487
	
	0.000121

	
	P2 media
	
	0.5233333
	
	0.7006623
	
	0.6136709
	
	0.6447653
	
	0.6276316

	
	P2 varianza
	
	0.0332075
	
	0.0254657
	
	0.0014985
	
	0.001444
	
	0.0001547

	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	
	TOTALE CL
	0.7799
	
	0.84655
	
	0.84299
	
	0.83365
	
	0.86448
	

	
	P1+P2 Train
	1403
	
	1754
	
	2104
	
	2455
	
	2806
	

	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	


In questo modo si è potuto realizzare un rozzo predittore lineare. Secondo l’andamento presentato nel grafico, per un dataTRAIN di 3507 elementi di cui il 75 % P1, la rete neurale dovrebbe essere in grado di classificare  l’89,5 % dei record sottopostigli (valore ricavato inserendo nell’equazione della linearizzazione x = 3507).   

[image: image21.wmf]1400

1600

1800

2000

2200

2400

2600

2800

3000

0.78

0.79

0.8

0.81

0.82

0.83

0.84

0.85

0.86

0.87

0.88

 

y = 4.4202e-005*x + 0.74058

data 2

   linear


Nella tabella sotto proposta sono riportati i valori medi di corretta classificazione su 5 ripetizioni, in relazione al numero di record di P1 e P2 presenti nel dataTRAIN (con P1 sempre crescenti). Le ultime due colonne evidenziano il numero di record di classe P2 presenti nel TEST e la corrispondente percentuale sul numero totale.  

	
	
	
	
	CL
	
	CL
	
	
	
	

	ID
	p1 TR
	p2 TR
	
	p1
	
	P2
	
	
	P2 TE
	% P2 sul tot

	
	
	
	
	media
	Var
	media 
	Var
	
	
	

	1
	561
	842
	
	67.2%
	1.8%
	85.3%
	0.1%
	
	49
	5.5%

	2
	702
	701
	
	76.3%
	0.3%
	70.3%
	1.1%
	
	190
	21.3%

	3
	877
	877
	
	81.0%
	0.2%
	61.4%
	1.7%
	
	14
	1.6%

	4
	982
	421
	
	89.7%
	0.1%
	65.0%
	1.1%
	
	470
	52.7%

	5
	1052
	351
	
	91.1%
	0.2%
	52.3%
	3.3%
	
	540
	60.6%

	6
	1052
	702
	
	85.1%
	0.1%
	68.0%
	2.2%
	
	189
	21.2%

	7
	1122
	281
	
	94.0%
	0.3%
	48.8%
	1.5%
	
	610
	68.5%

	8
	1316
	438
	
	92.6%
	0.3%
	70.1%
	2.5%
	
	453
	50.8%

	9
	1403
	351
	
	93.1%
	0.0%
	56.7%
	0.6%
	
	540
	60.6%

	10
	1482
	798
	
	89.3%
	0.0%
	69.5%
	0.5%
	
	93
	10.4%

	11
	1578
	526
	
	91.1%
	0.0%
	61.4%
	0.1%
	
	395
	42.9%

	12
	1596
	684
	
	91.2%
	0.1%
	53.6%
	1.7%
	
	207
	23.2%

	13
	1824
	456
	
	94.0%
	0.0%
	54.3%
	1.3%
	
	435
	48.8%

	14
	1841
	614
	
	92.3%
	0.0%
	64.5%
	0.1%
	
	277
	31.1%

	15
	1964
	842
	
	90.2%
	0.0%
	69.0%
	0.3%
	
	49
	5.5%

	16
	2105
	701
	
	93.8%
	0.0%
	62.8%
	0.0%
	
	190
	21.3%

	17
	2245
	561
	
	94.8%
	0.0%
	53.5%
	0.8%
	
	330
	37.0%


E’ evidente che al crescere del numero di dati usati per il Train aumenta la percentuale di dati correttamente classificati. Ma, come si nota, vi è una forte disparità nella capacità delle reti di Classificare P1 e P2. Un medesimo numero di record P1 e P2 nel Train porta una ben distinta capacità di classificazione:

	num P1=P2
	
	% P1 correttamente classificati
	% P2 correttamente classificati

	561
	
	67.2%
	53.5%

	701
	
	76.3%
	62.8%

	877
	
	81%
	61.4%


Si noti però che il fatto di avere a disposizione un numero molto limitato di record P2 rispetto il totale, limita parzialmente la nostra analisi. Per ovviare a questo problema può essere utile calcolare un parametro di sensitività, definita come il Rapporto tra % record usati per il Train e % Correttamente classificati della medesima classe nel DataTEST. Maggiore è il valore della sensitività, maggiore è la capacità della rete di modellizzare 

Nei grafici sottostanti sono riportati:  Blu: % Classificati    Viola: sensitività

Classe P1
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In valore assoluto, è nuovamente confermata la maggiore efficienza della rete nel modellizzare i record di tipo P1.

Classe P2
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All’aumentare dei record usati per il Train cresce la capacità di classisificazione, ma al contempo diminuisce la sensitività del sistema. 

CAPITOLO 5

COMMENTI

Un vantaggio della rete multistrato è quello di poter classificare input contenenti fattori di disturbo: ad essi verranno associate le classi relative all’input senza rumore. 

Il metodo a back-propagation di apprendimento viene anche chiamato a gradiente discendente in quanto le variazioni vengono eseguite verso il minimo della funzione errore. Nel caso in cui l’input sia diverso da quelli già classificati dalla rete nel ciclo di apprendimento, l’output sarà meno preciso, ed in particolare si potranno considerare due casi: se il pattern di input è posto tra due pattern già visti; la rete lo classifica come il pattern in esso dominante. Se invece non è simile a nessun pattern già visto, la classificazione avviene con un errore maggiore. Se si ottiene un errore del 10% con i pattern già visti dalla rete, si può ottenere un errore di circa il 13-20% con pattern non ancora classificati.

Tenendo presente i risultati dei test effettuati, si può ipotizzare che la rete sia in grado di classificare correttamente circa l’83 - 86 % del dataset sottoposto.   

Infine si vorrebbe presentare uno spunto di riflessione, per lavori futuri. Una delle problematiche su cui si è riflettuto è l'attuale struttura che i ricercatori hanno dato alle reti neurali, sin da quando si è iniziato ad interessarsi a loro. La prima domanda posta studiando i modelli convenzionali è: perchè un neurone viene trattato alla stregua di una porta logica?

Infatti, il metodo di utilizzo attuale pare parzialmente in contrasto con il funzionamento biologico. In breve, i neuroni sono composti da un corpo detto soma e da due tipi di diramazioni: i dentriti ed l’assone. La trasmissione del segnale nervoso avviene tramite il contatto sinaptico tra le terminazioni dell’assone di un neurone con il soma o con un dentrite di un altro, per mezzo di un particolare processo elettrochimico. La schematizzazione di un neurone come semplice conduttore elettrico non è però sufficiente; questo ha la proprietà di mantenere costante l'intensità del segnale dall'ingresso all'uscita. Il collegamento sinaptico, d’altra parte, trasmette il segnale solo se l'intensità di questo supera una soglia di eccitazione e se dura un tempo superiore a circa un millisecondo. Inoltre il neurone, dopo aver trasmesso un impulso per un certo tempo, non conduce così da permettere una distribuzione fra impulsi successivi. Un aumento dell'intensità del segnale in ingresso fa crescere la frequenza degli impulsi con legge logaritmica.

Ora, se le parti fondamentali che possono in un qualche modo comprometterne il funzionamento sono il segnale, la sinapsi e la sua capacità di tenere costante il segnale, come mai ci si sforza di determinare una funzione di trasferimento interna? Sebbene sia ben comprensibile l’impossibilità di copiare in toto la funzionalità di un sistema complesso quale è quello biologico, forse un maggior avvicinamento dell’architettura delle reti neurali artificiali a quelle biologiche, potrebbe migliorare le prestazione senza per altro generare una perdita di generalità del sistema e le sue relative possibili applicazioni.

Il cervello è in grado di apprendere attraverso un lavoro di autoapprendimento, cioè è capace di definizione del problema in termine di sè stesso in modo non supervisionato, via via sempre più semplice, definendo diversi livelli di astrazione, accendendo quando serve nuovi neuroni o nuove aree. Invece, l’implementazione delle reti neurali artificiali comprende un sistema adattativo iniziale, applicato sempre alla medesima struttura a perceptron. Si cerca di risolvere il processo di apprendimento mediante un algoritmo definito una volta per sempre, ovvero mediante una sequenza finita di passi o istruzioni. Tale approccio va bene per un automa, ma non per una rete neurale capace di adattare la sua conoscenza.

Come mai si implementa nelle reti un sistema a backpropagation? Una rete neurale, dovrebbe avere la possibilità di fare rimbalzare il segnale dall'input all'output e viceversa. E ciò dovrebbe essere usato per addestrare la rete.

Se il segnale deve tornare indietro, perchè deve tornare sugli stessi neuroni, trasformando dentriti in assoni e viceversa, violando così la definizione di neurone? Perchè invece di implementare una specie di accenzione sequenziale degli stadi, si è voluto implementare una loro accenzione simultanea, che porta a dover implementare un concetto distorto di retropropagazione?
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APPENDICE A

ESPERIMENTO 4

USCITA2

uscita2(:,:,1) =

  Columns 1 through 5 

    0.6502    0.6255    0.7015    3.0076    2.9430

    0.6458    0.6480    3.0051    0.6663    1.0086

    0.6413    2.9480    0.6793    0.6920    2.9455

    3.0164    0.9608    2.9936    0.9808    0.6215

    0.6683    0.7009    2.9992    0.6618    0.6618

    0.6160    0.7490    2.9696    0.8137    2.8897

    2.9501    0.5706    0.9073    0.9130    0.6904

    0.6838    2.9630    2.9174    0.7066    1.1282

  Columns 6 through 10 

    0.9981    3.0000    1.0171    0.6293    0.7471

    0.6777    1.0314    0.6731    0.6503    0.6868

    3.0013    1.2091    0.6515    2.9531    1.0038

    0.6643    2.9822    2.9850    0.6443    0.6842

    3.0318    2.9796    0.6879    0.7465    3.0481

    2.9658    0.7148    0.6844    0.6996    0.9392

    0.6619    2.6134    1.0157    0.6505    0.6676

    3.0085    3.1567    3.0655    3.0541    0.6724

  Columns 11 through 15 

    0.6901    0.6768    3.0684    2.9639    2.9753

    2.9595    2.9435    0.6754    0.6754    2.9412

    2.9911    0.6084    1.0241    0.6464    1.0139

    2.3350    0.7270    1.0150    0.6529    1.0549

    0.6748    0.6194    0.6618    0.6911    0.6618

    0.6692    2.9658    2.9392    2.9886    0.6958

    0.7475    3.0071    0.8046    3.0071    0.6163

    0.7407    2.9972    2.9858    3.0313    2.8490

  Columns 16 through 20 

    2.9601    0.7452    2.9202    2.0266    3.0171

    2.9846    0.6823    0.6708    1.4604    0.6503

    2.0127    2.9658    1.0621    0.6616    2.9987

    0.6557    1.0378    0.9922    0.7213    0.8154

    0.5933    0.6748    0.6520    0.6585    0.7270

    2.9696    0.6654    2.9582    0.6730    0.6692

    2.9615    0.6904    3.0243    0.7475    0.6334

    1.1396    0.6724    1.9715    1.0142    0.5242

uscita2(:,:,2) =

  Columns 1 through 5 

    0.5970    0.9354    1.0171    0.6521    2.9411

    0.6412    0.6480    0.6435    0.6914    2.9800

    0.6388    0.7072    1.0266    0.6869    0.6337

    0.6244    0.6329    0.7042    0.7641    0.6301

    0.7400    0.7139    0.6781    0.6585    0.6813

    0.6616    0.7414    1.0342    0.9696    0.7414

    0.6961    0.9472    0.6619    0.6790    0.7989

    0.7635    0.6952    1.1054    0.6952    1.0712

  Columns 6 through 10 

    0.6122    0.6882    2.4297    0.9848    0.7224

    1.4056    0.6343    0.6686    2.7359    2.9481

    1.0063    0.6591    2.7959    0.6489    0.6971

    0.6529    0.8125    0.6614    0.6728    0.6842

    0.9813    0.6161    0.7139    0.6129    0.9552

    0.6996    1.1483    0.7110    0.6692    0.6920

    0.6562    0.7133    0.7760    3.0414    3.0014

    0.9915    0.5356    0.7521    0.6382    0.6610

  Columns 11 through 15 

    0.6730    0.6331    3.0399    0.6692    0.6388

    0.6708    2.9458    0.6275    0.6823    0.6754

    0.6591    0.5856    2.9810    0.6464    0.6996

    0.9893    0.9751    0.7185    0.6358    0.7926

    0.6390    3.0187    0.7009    0.7628    0.6390

    0.6768    2.9620    0.6084    0.6920    0.7262

    3.0300    0.9872    0.7418    0.6619    0.6049

    1.1054    2.9972    0.6724    2.9858    2.8490

  Columns 16 through 20 

    0.6749    0.6730    0.6426    0.6331    0.6312

    0.6686    1.0200    2.5533    0.6617    0.6458

    0.8213    0.6793    0.6591    0.6464    2.9785

    0.6215    0.7270    0.9950    0.7213    1.0264

    0.5901    1.0530    0.6683    1.0432    1.0888

    2.6882    3.0190    0.6882    0.6730    1.0760

    0.7247    0.6790    0.6163    1.0442    0.5934

    1.1510    0.7066    1.0142    0.6382    3.2023

uscita2(:,:,3) =

  Columns 1 through 5 

    0.6312    1.0038    0.6863    0.5913    0.7053

    0.5750    0.6823    0.6458    0.6092    0.7028

    0.5779    0.6565    0.6793    0.6489    0.9911

    0.5702    0.5417    0.6671    0.6044    0.7270

    0.6813    0.5901    0.6553    2.9764    0.6129

    0.6540    0.7490    0.6616    3.0304    2.8897

    0.6676    0.5763    0.5592    0.5991    0.7361

    0.6724    0.6154    0.8091    0.6154    0.6952

  Columns 6 through 10 

    1.0095    0.6407    0.6160    0.6502    0.6939

    0.6184    0.6617    0.6777    2.2841    0.7279

    0.6844    0.6464    0.6641    0.7300    0.6996

    0.7384    0.7413    0.6586    0.5930    1.0207

    0.6227    0.6259    0.6650    0.6227    0.7237

    2.7376    2.9924    0.6768    0.6768    0.5323

    0.5820    0.6790    0.5934    0.5706    0.7076

    0.6154    0.6040    0.8091    0.6382    0.6496

  Columns 11 through 15 

    0.6711    1.7814    0.9487    0.6711    0.6692

    0.6845    0.7028    0.6275    1.1614    0.6823

    0.6641    0.8112    0.6869    0.6210    0.7605

    0.6842    0.6643    0.6472    0.6329    0.6985

    0.7824    1.3170    0.6879    0.9845    0.5705

    0.6616    0.6730    0.6236    1.3156    1.0798

    0.9586    0.4850    0.7418    0.6391    3.0642

    0.6838    0.5470    0.7293    0.6838    0.5812

  Columns 16 through 20 

    1.6065    0.7129    0.6369    0.6255    1.3536

    1.0222    0.7712    0.8192    0.9949    0.6366

    2.9556    0.6591    0.6439    0.7250    0.6185

    0.9893    0.6928    0.6215    0.6871    0.8125

    0.6161    0.6455    0.7074    0.6618    0.6911

    0.6768    0.8935    0.6920    0.6692    0.6350

    0.6676    0.5364    0.9301    0.7247    0.5535

    0.6838    0.6838    0.6610    0.6154    0.4217

uscita2(:,:,4) =

  Columns 1 through 5 

    1.0228    2.9163    0.7167    3.0057    1.0570

    0.6138    0.6321    0.6526    0.7918    0.7005

    3.0114    0.6439    0.9987    0.8619    0.6971

    1.7249    0.6130    0.5902    1.4369    0.8924

    1.0008    0.6292    0.7596    0.9878    0.6390

    0.6274    0.6730    0.5703    0.5741    1.3650

    0.5592    0.5877    0.5877    0.7019    0.5991

    0.5926    0.5584    1.3219    0.6268    0.7066

  Columns 6 through 10 

    0.6996    2.7110    0.8004    0.9886    1.0209

    0.6343    0.6252    0.6572    0.9401    1.0428

    1.0013    0.6692    0.6362    0.6033    0.6692

    0.6073    0.6643    0.6101    1.0235    0.6643

    3.0285    2.9666    0.6944    0.6031    0.6259

    1.0532    0.6654    1.0456    0.6350    3.0532

    0.6277    0.6049    0.6049    0.6049    0.6961

    0.8775    0.5356    0.6838    0.6154    0.6154

  Columns 11 through 15 

    0.6749    0.7129    0.7776    0.7833    0.6350

    2.9572    1.8437    0.6115    1.2596    0.9606

    0.6768    0.7199    0.6160    0.7098    2.9861

    1.0748    1.0007    0.6957    0.6557    0.6472

    0.5738    0.6650    2.3765    2.9046    0.5966

    0.5894    0.8745    0.6388    0.6198    0.6426

    0.6448    3.0014    0.6448    0.7532    0.6505

    0.7407    0.6382    0.7066    0.6610    0.6496

  Columns 16 through 20 

    2.9563    0.8156    0.8061    1.0114    3.0000

    0.6435    0.6366    0.7302    0.6937    0.7119

    0.7098    2.9632    0.6667    0.7047    2.3447

    0.5731    0.6044    0.4875    0.6728    1.0435

    0.5868    0.5509    0.7433    0.6683    1.0041

    0.6350    0.6540    0.8935    1.4981    1.3726

    0.7532    0.5991    0.6277    0.6961    0.7133

    0.9231    0.5926    0.6838    0.5812    0.4444

uscita2(:,:,5) =

  Columns 1 through 5 

    0.6331    2.9791    2.1863    0.6825    1.0665

    0.5476    0.8967    0.5727    0.7553    2.9892

    0.7579    0.9531    0.6337    0.7529    0.6946

    0.6044    0.6044    2.9907    0.5930    0.5617

    0.5249    0.6161    0.7335    0.5966    0.5575

    0.5741    1.0190    2.9658    0.7567    1.6312

    0.5991    0.9472    0.7703    0.8845    0.6619

    0.6154    0.6154    0.6040    0.8433    0.7407

  Columns 6 through 10 

    0.6255    0.7757    0.6958    0.6388    0.6635

    0.7872    0.7119    0.6754    0.7393    1.0428

    0.6540    0.6134    0.6540    0.6540    0.7250

    1.0463    0.7612    0.9522    0.6272    0.6871

    0.6716    2.9764    0.7400    0.5966    0.7857

    1.0152    0.6008    0.5817    0.6958    0.5856

    0.7133    0.7475    0.5478    0.5136    0.5763

    0.6952    0.5014    2.8604    0.6496    0.6610

  Columns 11 through 15 

    1.0304    0.7624    1.3764    2.9449    1.0228

    0.7963    0.7005    0.6435    0.8214    0.6731

    1.5615    0.6489    0.7833    1.1762    1.0139

    0.4961    0.8239    2.9993    0.9408    0.8639

    0.7694    0.6520    0.5575    0.7172    0.6813

    0.6654    0.5856    0.6730    0.6464    0.6958

    0.6733    0.6733    0.4964    0.5535    3.0585

    0.9573    0.9117    0.5128    0.5242    0.5128

  Columns 16 through 20 

    0.7262    2.9582    1.6312    1.0171    0.9867

    0.8648    1.0998    0.7302    0.5819    0.6708

    0.9278    0.6946    1.0494    0.9759    0.5703

    0.5902    0.8411    0.5845    0.6671    1.0178

    0.9454    0.6748    0.6879    0.6618    0.8769

    0.6046    0.6806    0.5856    0.6160    0.9734

    0.6904    0.4679    0.6505    0.5820    0.7019

    0.7977    0.6838    0.7749    0.5926    0.4444

uscita2(:,:,6) =

  Columns 1 through 5 

    0.6901    0.5437    0.6749    0.7871    0.7167

    0.8169    0.6754    0.7347    0.6708    0.6594

    0.6312    0.7402    1.0545    1.1888    1.0520

    0.9808    3.0364    1.0036    0.6443    0.5845

    0.6324    0.5835    0.5835    0.6650    1.0399

    1.0114    0.5741    0.6198    0.5779    0.6692

    0.7418    0.9415    0.6961    0.6847    0.6334

    0.6154    0.5470    0.5926    0.7407    0.5470

  Columns 6 through 10 

    0.9753    2.0399    0.6559    0.6407    0.6616

    0.6663    0.6207    1.0222    0.5933    0.6526

    0.6515    0.5298    0.9987    0.6185    2.8188

    0.8239    0.6643    1.0292    0.6671    1.0207

    0.6227    1.5387    0.6781    0.9943    0.6781

    0.7034    0.6198    0.7985    0.6768    0.5894

    0.4964    0.6961    0.5250    0.6049    1.1869

    0.5812    0.5128    0.6496    0.7863    0.5584

  Columns 11 through 15 

    0.7529    3.0000    0.6635    0.7129    2.9620

    0.6207    0.6184    2.9846    0.6777    0.6435

    2.9151    0.5196    0.7579    1.0469    0.6362

    2.0442    3.0249    0.6500    0.5560    0.6842

    1.3985    0.5346    0.6129    0.7172    0.8280

    0.6198    0.6198    0.5589    0.6920    0.6084

    0.5820    0.6220    0.6961    0.6847    0.5592

    0.8889    2.0513    1.0826    0.5242    0.5356

  Columns 16 through 20 

    0.7243    0.7357    1.0228    1.0779    0.9772

    2.9892    0.6252    0.7233    0.6594    0.9743

    0.6565    0.7275    0.6236    0.8619    0.6312

    0.6900    0.6614    0.7612    0.7156    0.5845

    0.5346    0.5835    0.6227    0.6259    0.7368

    0.9240    0.7338    0.8669    0.6844    0.5513

    1.0328    0.6733    0.9872    0.7133    0.6505

    0.6724    0.5356    0.8547    0.7407    0.3989

uscita2(:,:,7) =

  Columns 1 through 5 

    0.7529    0.6787    0.6426    0.7110    0.8726

    0.9173    0.6070    0.6572    0.5933    1.9007

    0.5830    0.7807    0.6134    1.3232    0.9303

    2.9993    0.6985    1.0207    0.9751    0.6557

    0.6324    0.6553    0.6357    0.6227    0.6553

    1.0152    0.7719    0.6122    0.5095    2.8745

    0.6049    0.5706    0.6334    0.5934    0.7361

    0.4786    0.7407    0.7749    0.6610    0.5926

  Columns 6 through 10 

    0.6730    1.0627    0.6730    0.6882    0.7015

    0.7347    1.0359    1.0086    3.0029    0.7781

    0.9987    0.6084    0.6312    0.7985    0.9987

    0.6301    0.6957    0.7413    1.0264    0.6443

    0.6357    0.7368    2.5363    0.6259    2.9796

    0.6046    0.6084    0.9962    0.6920    0.8555

    0.5820    0.6562    0.5649    1.7004    0.6562

    0.5698    0.5812    0.9459    0.6268    0.5812

  Columns 11 through 15 

    0.6882    1.8783    0.6787    0.6768    0.7852

    0.6366    0.6298    0.6845    1.7114    1.0633

    0.8796    0.6185    2.9759    2.8492    0.7123

    0.6785    0.6671    0.7584    3.0364    0.9808

    0.8835    0.6096    0.6096    0.5705    0.6553

    0.6160    0.7414    0.6388    1.0152    0.6540

    0.9643    0.6904    0.8787    0.6049    3.0699

    2.8262    1.1738    0.7749    0.4786    0.5242

  Columns 16 through 20 

    0.7357    2.9525    0.6920    0.8251    0.8593

    0.6115    0.8397    0.7484    0.6959    0.6275

    0.7681    0.9227    1.8048    0.5754    1.5412

    1.0036    0.9123    0.6871    0.5959    1.0264

    0.5640    0.5770    0.5835    0.6911    0.8378

    1.0076    0.7072    0.6236    0.7643    0.6502

    0.6847    0.5820    0.6106    2.9444    1.0385

    0.5356    0.8547    0.6154    0.6040    0.5014

USCITA1

uscita1(:,:,1) =

  Columns 1 through 5 

    0.4582    0.4937    0.4659    0.7753    0.7270

    0.4965    0.4882    0.7685    0.4608    0.7607

    0.4892    0.7435    0.4615    0.4689    0.7424

    0.7686    0.7777    0.7613    0.7705    0.4870

    0.4786    0.4722    0.7621    0.4712    0.4715

    0.4819    0.4519    0.7551    0.7650    0.7370

    0.7539    0.4932    0.7394    0.7699    0.4769

    0.4782    0.7569    0.7544    0.4836    0.7552

  Columns 6 through 10 

    0.7793    0.7699    0.7560    0.4931    0.4507

    0.4883    0.7472    0.4686    0.4900    0.4584

    0.7651    0.7489    0.4927    0.7456    0.7661

    0.4830    0.7575    0.7585    0.4877    0.4624

    0.7706    0.7570    0.4477    0.7391    0.7748

    0.7543    0.4722    0.4741    0.4681    0.7740

    0.4814    0.7324    0.7560    0.4827    0.4815

    0.7588    0.7674    0.7625    0.7619    0.4775

  Columns 11 through 15 

    0.4683    0.4582    0.8165    0.7432    0.7518

    0.7448    0.7379    0.4525    0.4652    0.7367

    0.7610    0.5084    0.7559    0.4905    0.7589

    0.7178    0.7227    0.7476    0.4850    0.7462

    0.4806    0.4844    0.4741    0.4635    0.4809

    0.4822    0.7543    0.7486    0.7591    0.4684

    0.7524    0.7609    0.7508    0.7609    0.4827

    0.4717    0.7588    0.7582    0.7607    0.7506

  Columns 16 through 20 

    0.7403    0.4324    0.7592    0.7588    0.7820

    0.7585    0.4498    0.4301    0.7689    0.4683

    0.7456    0.7508    0.7382    0.4881    0.7641

    0.4721    0.7481    0.7668    0.4562    0.7557

    0.4881    0.4658    0.4710    0.4760    0.4526

    0.7551    0.4765    0.7526    0.4691    0.4682

    0.7553    0.4773    0.7630    0.4649    0.4838

    0.7513    0.4822    0.7575    0.7480    0.4899

uscita1(:,:,2) =

  Columns 1 through 5 

    0.3890    0.7619    0.7644    0.3953    0.7266

    0.4659    0.4809    0.4519    0.4438    0.7595

    0.4667    0.4174    0.7546    0.4629    0.4160

    0.4092    0.4850    0.4698    0.6863    0.4379

    0.4711    0.4792    0.4706    0.4704    0.4526

    0.4274    0.4278    0.7496    0.7678    0.4652

    0.4287    0.7642    0.4691    0.4686    0.7356

    0.4753    0.4349    0.7406    0.4228    0.7528

  Columns 6 through 10 

    0.4946    0.4770    0.7335    0.7794    0.3826

    0.7304    0.3822    0.4688    0.7560    0.4165

    0.7639    0.4740    0.7720    0.4703    0.3996

    0.4735    0.4353    0.4759    0.4891    0.4615

    0.7705    0.4773    0.4279    0.4296    0.4165

    0.4627    0.7025    0.4490    0.4253    0.4338

    0.4138    0.4590    0.7439    0.7651    0.7608

    0.7588    0.4426    0.4554    0.4653    0.4779

  Columns 11 through 15 

    0.5095    0.4107    0.8133    0.4969    0.4510

    0.4483    0.7379    0.4477    0.4384    0.3591

    0.4349    0.4430    0.7559    0.4903    0.4411

    0.6815    0.4679    0.4613    0.4603    0.4003

    0.4809    0.7664    0.4713    0.4121    0.4487

    0.4820    0.7542    0.4070    0.4642    0.4096

    0.7637    0.7605    0.4698    0.4789    0.5005

    0.7538    0.7588    0.4712    0.7550    0.7506

  Columns 16 through 20 

    0.4348    0.3667    0.4457    0.4653    0.4937

    0.4843    0.7602    0.7444    0.4021    0.4693

    0.3932    0.4237    0.4503    0.4875    0.7601

    0.4331    0.4319    0.7583    0.3991    0.7542

    0.4486    0.7481    0.4696    0.7482    0.4313

    0.7362    0.7667    0.4733    0.4686    0.7263

    0.4640    0.3871    0.4839    0.7333    0.4283

    0.7507    0.4781    0.7575    0.4799    0.7703

uscita1(:,:,3) =

  Columns 1 through 5 

    0.3833    0.7684    0.5249    0.3160    0.3819

    0.3455    0.4169    0.4460    0.3624    0.4618

    0.3393    0.3704    0.4414    0.4547    0.6041

    0.3577    0.3786    0.3338    0.4045    0.3680

    0.4779    0.3159    0.4659    0.3270    0.4004

    0.3939    0.4279    0.4743    0.7661    0.7368

    0.4761    0.4697    0.3630    0.3792    0.3949

    0.4056    0.3831    0.4179    0.3994    0.3948

  Columns 6 through 10 

    0.7597    0.4929    0.4120    0.4055    0.4531

    0.3438    0.3364    0.3950    0.4495    0.3873

    0.4583    0.4048    0.3822    0.4018    0.4718

    0.5513    0.4504    0.4758    0.3927    0.7552

    0.4011    0.3552    0.3877    0.3885    0.6061

    0.7469    0.7591    0.4432    0.3477    0.3950

    0.3939    0.4706    0.3794    0.4076    0.5433

    0.4203    0.4823    0.4094    0.5295    0.4063

  Columns 11 through 15 

    0.4921    0.4644    0.8129    0.4041    0.3276

    0.4899    0.4555    0.3272    0.6182    0.4643

    0.3500    0.6276    0.4176    0.4715    0.5640

    0.4326    0.3854    0.3506    0.4941    0.2910

    0.5804    0.6878    0.5367    0.6894    0.3578

    0.3864    0.3300    0.4276    0.6725    0.7461

    0.7517    0.3575    0.4700    0.3583    0.7678

    0.3529    0.3281    0.4077    0.4110    0.3958

  Columns 16 through 20 

    0.7278    0.4216    0.4618    0.4529    0.7336

    0.7585    0.6075    0.3011    0.7652    0.2983

    0.7456    0.4434    0.3927    0.4010    0.3200

    0.7646    0.3085    0.3335    0.3461    0.6833

    0.4864    0.4118    0.4148    0.3768    0.3965

    0.4779    0.6930    0.4563    0.4692    0.3590

    0.4042    0.3662    0.6621    0.3557    0.3516

    0.3608    0.4644    0.3815    0.4218    0.3501

uscita1(:,:,4) =

  Columns 1 through 5 

    0.3771    0.7602    0.3135    0.2756    0.6894

    0.4215    0.3993    0.3992    0.3801    0.5235

    0.7111    0.3304    0.3351    0.3522    0.3715

    0.2949    0.3306    0.3087    0.7713    0.3825

    0.3073    0.3717    0.3435    0.2955    0.4537

    0.2988    0.2856    0.3429    0.2568    0.7162

    0.3364    0.3753    0.3194    0.5850    0.3529

    0.3404    0.3360    0.7379    0.3543    0.3296

  Columns 6 through 10 

    0.3614    0.3231    0.4957    0.3429    0.7502

    0.3506    0.3072    0.3710    0.7060    0.3032

    0.7636    0.4004    0.2851    0.2994    0.2825

    0.3180    0.3191    0.3337    0.3128    0.3209

    0.4273    0.3942    0.3390    0.4394    0.4143

    0.3368    0.3618    0.4724    0.3098    0.7721

    0.3297    0.2789    0.3781    0.4113    0.3378

    0.3610    0.4592    0.3545    0.3432    0.3705

  Columns 11 through 15 

    0.3856    0.4005    0.2395    0.5697    0.3080

    0.3424    0.7184    0.3797    0.3810    0.6545

    0.2937    0.3243    0.2437    0.5406    0.3045

    0.3870    0.2606    0.3852    0.4963    0.2497

    0.2746    0.3620    0.6363    0.7679    0.3964

    0.3519    0.6547    0.4850    0.3065    0.4398

    0.3677    0.7596    0.3066    0.5835    0.3499

    0.3611    0.3797    0.4259    0.4903    0.3952

  Columns 16 through 20 

    0.3079    0.2754    0.4321    0.3553    0.2552

    0.4589    0.4425    0.5119    0.3204    0.3125

    0.3665    0.2978    0.4192    0.3213    0.3201

    0.3495    0.2218    0.3433    0.4547    0.7529

    0.2743    0.3291    0.3223    0.4085    0.3017

    0.4829    0.4210    0.3731    0.6742    0.6749

    0.3394    0.2894    0.5579    0.3369    0.3249

    0.5839    0.3931    0.3248    0.5020    0.5032

uscita1(:,:,5) =

  Columns 1 through 5 

    0.2579    0.7031    0.1654    0.2112    0.2077

    0.2523    0.6133    0.2912    0.5443    0.4264

    0.2860    0.6748    0.3307    0.2900    0.4805

    0.3233    0.3445    0.3624    0.2802    0.4602

    0.4283    0.3456    0.4137    0.4172    0.2748

    0.2992    0.2722    0.2382    0.5998    0.6743

    0.2574    0.2771    0.5905    0.3661    0.3554

    0.3646    0.3162    0.2790    0.2936    0.5037

  Columns 6 through 10 

    0.4963    0.5892    0.2278    0.2019    0.3528

    0.6023    0.3165    0.2846    0.3680    0.2305

    0.3298    0.3332    0.2542    0.2990    0.3422

    0.2513    0.3068    0.6222    0.3267    0.2995

    0.4272    0.2619    0.2703    0.3645    0.5778

    0.7150    0.2480    0.3090    0.3034    0.3837

    0.5118    0.5607    0.3832    0.2625    0.4026

    0.3148    0.3663    0.7454    0.4251    0.4417

  Columns 11 through 15 

    0.2590    0.6045    0.6516    0.2337    0.2443

    0.5515    0.2511    0.4193    0.3052    0.3365

    0.2202    0.5724    0.5831    0.2601    0.3060

    0.3008    0.5745    0.2970    0.2916    0.5927

    0.6031    0.5250    0.3122    0.5216    0.3294

    0.5091    0.2538    0.2635    0.2910    0.3296

    0.5100    0.5740    0.3067    0.3014    0.3070

    0.6507    0.6371    0.2658    0.2764    0.3251

  Columns 16 through 20 

    0.5124    0.2820    0.2585    0.2253    0.7781

    0.5910    0.6539    0.3721    0.2571    0.4242

    0.3133    0.2118    0.2193    0.6882    0.3203

    0.3212    0.5895    0.4976    0.1923    0.3398

    0.6809    0.2853    0.3208    0.4803    0.5921

    0.3222    0.5212    0.2830    0.2964    0.7053

    0.4163    0.3261    0.2957    0.2509    0.5845

    0.5357    0.3900    0.3047    0.3363    0.3090

uscita1(:,:,6) =

  Columns 1 through 5 

    0.2496    0.3669    0.1753    0.2246    0.5395

    0.2547    0.1971    0.5018    0.1775    0.1819

    0.2567    0.2727    0.7369    0.2717    0.1808

    0.2763    0.2569    0.2020    0.2050    0.2260

    0.3097    0.3031    0.2860    0.2995    0.3351

    0.2596    0.2955    0.3237    0.2633    0.3373

    0.3361    0.2654    0.2827    0.2830    0.2332

    0.3084    0.2578    0.2376    0.3004    0.3109

  Columns 6 through 10 

    0.3164    0.2429    0.3192    0.1342    0.2940

    0.2054    0.3231    0.2435    0.2133    0.2046

    0.2382    0.2261    0.2654    0.3090    0.6661

    0.5869    0.4425    0.2193    0.4824    0.7238

    0.2499    0.6453    0.2262    0.2271    0.4440

    0.5326    0.2836    0.6243    0.2262    0.5511

    0.2226    0.3592    0.2366    0.2635    0.6642

    0.2779    0.2693    0.2635    0.5853    0.3063

  Columns 11 through 15 

    0.4707    0.2056    0.2416    0.1840    0.2247

    0.3703    0.2012    0.2437    0.3332    0.3980

    0.7484    0.3174    0.5380    0.2715    0.2533

    0.6730    0.2366    0.3144    0.3028    0.4846

    0.6836    0.2366    0.2986    0.4546    0.2916

    0.2925    0.2808    0.2758    0.3076    0.2072

    0.3017    0.4212    0.4542    0.2950    0.2482

    0.2640    0.7305    0.6813    0.2345    0.3125

  Columns 16 through 20 

    0.2090    0.3563    0.3312    0.6782    0.2088

    0.2384    0.1524    0.1897    0.4882    0.1495

    0.2581    0.2837    0.2557    0.6364    0.1878

    0.3791    0.1946    0.2862    0.4546    0.2147

    0.3205    0.2168    0.2073    0.2233    0.2279

    0.6976    0.2561    0.6417    0.5349    0.1973

    0.2206    0.2632    0.4045    0.4752    0.3487

    0.3089    0.3119    0.6273    0.6157    0.2483

uscita1(:,:,7) =

  Columns 1 through 5 

    0.2296    0.3171    0.4316    0.2547    0.6718

    0.1820    0.2635    0.2046    0.1894    0.6815

    0.1734    0.5590    0.2753    0.6551    0.6564

    0.2541    0.2487    0.1890    0.2811    0.2255

    0.2939    0.2448    0.1908    0.2449    0.4299

    0.1856    0.5156    0.2169    0.2179    0.1800

    0.2714    0.3384    0.3172    0.2491    0.5814

    0.2439    0.5407    0.2044    0.2338    0.2274

  Columns 6 through 10 

    0.5666    0.7401    0.2254    0.1922    0.2270

    0.1212    0.2125    0.1693    0.1741    0.2624

    0.7610    0.3214    0.4513    0.6014    0.1754

    0.3457    0.2628    0.5359    0.1745    0.1995

    0.5237    0.1928    0.6775    0.2241    0.2332

    0.1725    0.1950    0.2052    0.3951    0.2694

    0.2456    0.2893    0.2561    0.7458    0.2428

    0.2577    0.3300    0.6485    0.2825    0.2547

  Columns 11 through 15 

    0.2439    0.7060    0.1998    0.1782    0.5409

    0.1680    0.2291    0.5162    0.7334    0.2905
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		p2 TE		49		190		14		470		540		189		610		453		540		93		395		207		435		277		49		190		330
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										101		53.4%						250		46.3%						10		71.4%
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				rip 2						1435		91.8%						1208		92.9%						957		92.2%						727		93.8%						478		93.5%

										298		55.2%						247		54.5%						223		56.5%						186		67.1%						116		61.1%

				rip 3						1413		90.3%						1175		90.4%						961		92.6%						709		91.5%						482		94.3%

										337		62.4%						292		64.5%						233		59.0%						164		59.2%						121		63.7%

				rip 4						1351		86.4%						1316		101.2%						930		89.6%						711		91.7%						472		92.4%

										332		61.5%						438		96.7%						244		61.8%						188		67.9%						119		62.6%

				rip 5						1394		89.1%						1129		86.8%						933		89.9%						724		93.4%						511		100.0%

										337		62.4%						320		70.6%						249		63.0%						184		66.4%						0		0.0%

										P1 media		91.1%						P1 media		92.6%						P1 media		91.1%						P1 media		92.3%						P1 media		93.8%

										P1 varianza		0.2%						P1 varianza		0.3%						P1 varianza		0.0%						P1 varianza		0.0%						P1 varianza		0.0%

										P2 media		52.3%						P2 media		70.1%						P2 media		61.4%						P2 media		64.5%						P2 media		62.8%

										P2 varianza		3.3%						P2 varianza		2.5%						P2 varianza		0.1%						P2 varianza		0.1%						P2 varianza		0.0%

				TOTALE CL						0.780								0.847								0.843								0.834								0.864

										1403								1754								2104								2455								2806

				Efficienza di classificazione						P2		1.33								1.43								1.07								0.94								0.80

										P1		2.27								1.84								1.51								1.31								1.17
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		p2				421		470		320		68.1%		281		610		375		61.5%		701		190		145		76.3%		842		49		42		85.7%

				rip 2						1475		90.3%						1349		90.3%						1385		72.4%						1589		77.3%

										324		68.9%						374		61.3%						120		63.2%						41		83.7%

				rip 3						1547		94.7%						1476		98.8%						1524		79.6%						1554		75.6%

										217		46.2%						232		38.0%						152		80.0%						44		89.8%

				rip 4						1417		86.7%						1446		96.8%						1511		78.9%						1357		66.0%

										337		71.7%						282		46.2%						145		76.3%						42		85.7%

				rip 5						1411		86.4%						1455		97.4%						1328		69.4%						1499		72.9%

										329		70.0%						224		36.7%						106		55.8%						40		81.6%

										P1 media		89.7%						P1 media		94.0%						P1 media		76.3%						P1 media		67.2%

										P1 varianza		0.1%						P1 varianza		0.3%						P1 varianza		0.3%						P1 varianza		1.8%

										P2 media		65.0%						P2 media		48.8%						P2 media		70.3%						P2 media		85.3%

										P2 varianza		1.1%						P2 varianza		1.5%						P2 varianza		1.1%						P2 varianza		0.1%
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		p1		rip1		1596		1020		953		93.4%		1824		792		725		91.5%		1482		1134		1035		91.3%

		p2				684		207		92		44.4%		456		435		268		61.6%		798		93		66		71.0%

				rip 2						907		88.9%						724		91.4%						981		86.5%

										130		62.8%						257		59.1%						75		80.6%

				rip 3														722		91.2%						1013		89.3%

																		259		59.5%						60		64.5%

				rip 4														736		92.9%						995		87.7%

																		275		63.2%						63		67.7%

				rip 5														762		96.2%						1038		91.5%

																		212		48.7%						59		63.4%

				rip 6														751		94.8%

																		228		52.4%

				rip 7						P1 media		91.2%						768		97.0%						P1 media		89.3%

										P1 varianza		0.1%						115		26.4%						P1 varianza		0.0%

				rip 8						P2 media		53.6%						750		94.7%						P2 media		69.5%

										P2 varianza		1.7%						257		59.1%						P2 varianza		0.5%

				rip 9														742		93.7%

																		278		63.9%

				rip 10														763		96.3%

																		212		48.7%

																		P1 media		94.0%

																		P1 varianza		0.0%

																		P2 media		54.3%

																		P2 varianza		1.3%
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										P1 varianza		0.0%								P1 varianza		0.0%

										P2 media		53.5%								P2 media		69.0%

										P2 varianza		0.8%								P2 varianza		0.3%





Sheet1

		1122		281						0.9400267738		0.0027146964		0.4875409836		0.014640688				610		0.684624018						2.1917201784		1.55

		1052		351						0.9111253197		0.0018529526		0.5233333333		0.033207476				540		0.6060606061						2.2656880573		1.33

		1403		351						0.9309150866		0.0003756366		0.5674074074		0.0056526063				540		0.6060606061						1.7357618435		1.44

		982		421						0.8965728274		0.0011370974		0.649787234		0.0112372114				470		0.5274971942						2.3884261879		1.38

		1316		438						0.9264615385		0.0028291716		0.7006622517		0.0254657447				453		0.5084175084						1.8416591069		1.43

		1824		456						0.9397727273		0.0004708455		0.5427586207		0.0126697494				435		0.4882154882						1.3478319378		1.06

		1578		526						0.9105973025		0.0001783851		0.6136708861		0.0014984778				395		0.4288816504						1.5095833608		1.04

		2245		561						0.9477088949		0.0004017698		0.5351515152		0.0075693297				330		0.3703703704						1.1043235942		0.85

		1841		614						0.9230967742		0.0001486785		0.644765343		0.0014440433				277		0.3108866442						1.3116899301		0.94

		1596		684						0.9117647059		0.0010169166		0.5362318841		0.0168498681				207		0.2323232323						1.4944714728		0.70

		702		701						0.7634273772		0.0026848585		0.7031578947		0.010700831				190		0.2132435466						2.8449088587		0.89

		2105		701						0.9378669276		0.0001209529		0.6276315789		0.000154663				190		0.2132435466						1.1655391366		0.80

		1052		702						0.8514066496		0.0010820144		0.6804232804		0.0218060338				189		0.2121212121						2.1171861173		0.86

		1482		798						0.8927689594		0.0004773103		0.6946236559		0.0047751185				93		0.1043771044						1.5758998636		0.78

		561		842						0.6724087591		0.0183239976		0.8530612245		0.0009162849				49		0.0549943883						3.1355103634		0.90

		1964		842						0.9024539877		0.0001442		0.6897959184		0.002790504				49		0.0549943883						1.2020466558		0.73

		877		877						0.8103507763		0.0017103152		0.6142857143		0.0168367347				14		0.0157126824						2.4171922814		0.62

		p1 TR		p2 TR				CL		p1				p2						p2 TE								p1		p2
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Sheet5

		p1		2616

		p2 tot		891

		p1 TR		561		702		877		982		1052		1052		1122		1316		1403		1482		1578		1596		1824		1841		1964		2105		2245

		p2 TR		842		701		877		421		351		702		281		438		351		798		526		684		456		614		842		701		561

		CL

		p1		67.2%		76.3%		81.0%		89.7%		91.1%		85.1%		94.0%		92.6%		93.1%		89.3%		91.1%		91.2%		94.0%		92.3%		90.2%		93.8%		94.8%

				1.8%		0.3%		0.2%		0.1%		0.2%		0.1%		0.3%		0.3%		0.0%		0.0%		0.0%		0.1%		0.0%		0.0%		0.0%		0.0%		0.0%

		p2		85.3%		70.3%		61.4%		65.0%		52.3%		68.0%		48.8%		70.1%		56.7%		69.5%		61.4%		53.6%		54.3%		64.5%		69.0%		62.8%		53.5%

				0.1%		1.1%		1.7%		1.1%		3.3%		2.2%		1.5%		2.5%		0.6%		0.5%		0.1%		1.7%		1.3%		0.1%		0.3%		0.0%		0.8%

		p2 TE		49		190		14		470		540		189		610		453		540		93		395		207		435		277		49		190		330

				5.5%		21.3%		1.6%		52.7%		60.6%		21.2%		68.5%		50.8%		60.6%		10.4%		42.9%		23.2%		48.8%		31.1%		5.5%		21.3%		37.0%

		p1		3.14		2.84		2.42		2.39		2.27		2.12		2.19		1.84		1.74		1.58		1.51		1.49		1.35		1.31		1.20		1.17		1.10

		p2		0.90		0.89		0.62		1.38		1.33		0.86		1.55		1.43		1.44		0.78		1.04		0.70		1.06		0.94		0.73		0.80		0.85

								p1 TR		p2 TR				CL		p1				p2						p2 TE								p1		p2

								561		842						67.2%		1.8%		85.3%		0.1%				49		5.5%						3.14		0.90

								702		701						76.3%		0.3%		70.3%		1.1%				190		21.3%						2.84		0.89

								877		877						81.0%		0.2%		61.4%		1.7%				14		1.6%						2.42		0.62

								982		421						89.7%		0.1%		65.0%		1.1%				470		52.7%						2.39		1.38

								1052		351						91.1%		0.2%		52.3%		3.3%				540		60.6%						2.27		1.33

								1052		702						85.1%		0.1%		68.0%		2.2%				189		21.2%						2.12		0.86

								1122		281						94.0%		0.3%		48.8%		1.5%				610		68.5%						2.19		1.55

								1316		438						92.6%		0.3%		70.1%		2.5%				453		50.8%						1.84		1.43

								1403		351						93.1%		0.0%		56.7%		0.6%				540		60.6%						1.74		1.44

								1482		798						89.3%		0.0%		69.5%		0.5%				93		10.4%						1.58		0.78

								1578		526						91.1%		0.0%		61.4%		0.1%				395		42.9%						1.51		1.04

								1596		684						91.2%		0.1%		53.6%		1.7%				207		23.2%						1.49		0.70

								1824		456						94.0%		0.0%		54.3%		1.3%				435		48.8%						1.35		1.06

								1841		614						92.3%		0.0%		64.5%		0.1%				277		31.1%						1.31		0.94

								1964		842						90.2%		0.0%		69.0%		0.3%				49		5.5%						1.20		0.73

								2105		701						93.8%		0.0%		62.8%		0.0%				190		21.3%						1.17		0.80

								2245		561						94.8%		0.0%		53.5%		0.8%				330		37.0%						1.10		0.85
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50 %

		

		Trset =50%				60%								80%								50%

						TR		TE		CL				TR		TE		CL				TR		TE		CL

		p1		rip1		1052		1564		1323		84.6%		1403		1213		1110		91.5%		877		1739		1417		81.5%

		p2				702		189		151		79.9%		351		540		353		65.4%		877		14		8		57.1%

				rip 2						1389		88.8%						1162		95.8%						1303		74.9%

										101		53.4%						250		46.3%						10		71.4%

				rip 3						1342		85.8%						1135		93.6%						1491		85.7%

										138		73.0%						294		54.4%						7		50.0%

				rip 4						1409		90.1%						1136		93.7%						1382		79.5%

										68		36.0%						297		55.0%						7		50.0%

				rip 5						1287		82.3%						1103		90.9%						1453		83.6%

										139		73.5%						338		62.6%						11		78.6%

				rip 6						1386		88.6%

										105		55.6%

				rip 7						1274		81.5%						P1 media		93.1%						P1 media		81.0%

										149		78.8%						P1 varianza		0.0%						P1 varianza		0.2%

				rip 8						1255		80.2%						P2 media		56.7%						P2 media		61.4%

										145		76.7%						P2 varianza		0.6%						P2 varianza		1.7%

				rip 9						1317		84.2%

										138		73.0%

				rip 10						1334		85.3%

										152		80.4%

										P1 media		85.1%

										P1 varianza		0.1%

										P2 media		68.0%

										P2 varianza		2.2%





75 %

		

		Trset =75%				40%								50%								60%								70%								80%

						TR		TE		CL				TR		TE		CL				TR		TE		CL				TR		TE		CL		CL		TR		TE		CL		CL

		p1		rip1		1052		1564		1532		98.0%		1316		1300		1194		91.8%		1578		1038		945		91.0%		1841		775		706		91.1%		2105		511		485		94.9%

		p2				351		540		109		20.2%		438		453		290		64.0%		526		395		263		66.6%		614		277		171		61.7%		701		190		121		63.7%

				rip 2						1435		91.8%						1208		92.9%						957		92.2%						727		93.8%						478		93.5%

										298		55.2%						247		54.5%						223		56.5%						186		67.1%						116		61.1%

				rip 3						1413		90.3%						1175		90.4%						961		92.6%						709		91.5%						482		94.3%

										337		62.4%						292		64.5%						233		59.0%						164		59.2%						121		63.7%

				rip 4						1351		86.4%						1316		101.2%						930		89.6%						711		91.7%						472		92.4%

										332		61.5%						438		96.7%						244		61.8%						188		67.9%						119		62.6%

				rip 5						1394		89.1%						1129		86.8%						933		89.9%						724		93.4%						511		100.0%

										337		62.4%						320		70.6%						249		63.0%						184		66.4%						0		0.0%

										P1 media		91.1%						P1 media		92.6%						P1 media		91.1%						P1 media		92.3%						P1 media		93.8%

										P1 varianza		0.2%						P1 varianza		0.3%						P1 varianza		0.0%						P1 varianza		0.0%						P1 varianza		0.0%

										P2 media		52.3%						P2 media		70.1%						P2 media		61.4%						P2 media		64.5%						P2 media		62.8%

										P2 varianza		3.3%						P2 varianza		2.5%						P2 varianza		0.1%						P2 varianza		0.1%						P2 varianza		0.0%

				TOTALE CL						0.780								0.847								0.843								0.834								0.864

										1403								1754								2104								2455								2806

				Efficienza di classificazione						P2		1.33								1.43								1.07								0.94								0.80

										P1		2.27								1.84								1.51								1.31								1.17





40 %

		

		Trset =40%				70%								80%								50%								40%

						TR		TE		CL				TR		TE		CL				TR		TE		CL				TR		TE		CL		CL

		p1		rip1		982		1634		1475		90.3%		1122		1494		1296		86.7%		702		1914		1558		81.4%		561		2055		910		44.3%

		p2				421		470		320		68.1%		281		610		375		61.5%		701		190		145		76.3%		842		49		42		85.7%

				rip 2						1475		90.3%						1349		90.3%						1385		72.4%						1589		77.3%

										324		68.9%						374		61.3%						120		63.2%						41		83.7%

				rip 3						1547		94.7%						1476		98.8%						1524		79.6%						1554		75.6%

										217		46.2%						232		38.0%						152		80.0%						44		89.8%

				rip 4						1417		86.7%						1446		96.8%						1511		78.9%						1357		66.0%

										337		71.7%						282		46.2%						145		76.3%						42		85.7%

				rip 5						1411		86.4%						1455		97.4%						1328		69.4%						1499		72.9%

										329		70.0%						224		36.7%						106		55.8%						40		81.6%

										P1 media		89.7%						P1 media		94.0%						P1 media		76.3%						P1 media		67.2%

										P1 varianza		0.1%						P1 varianza		0.3%						P1 varianza		0.3%						P1 varianza		1.8%

										P2 media		65.0%						P2 media		48.8%						P2 media		70.3%						P2 media		85.3%

										P2 varianza		1.1%						P2 varianza		1.5%						P2 varianza		1.1%						P2 varianza		0.1%





65 %

		

		Trset =65%				70%								80%								65%

						TR		TE		CL				TR		TE		CL				TR		TE		CL

		p1		rip1		1596		1020		953		93.4%		1824		792		725		91.5%		1482		1134		1035		91.3%

		p2				684		207		92		44.4%		456		435		268		61.6%		798		93		66		71.0%

				rip 2						907		88.9%						724		91.4%						981		86.5%

										130		62.8%						257		59.1%						75		80.6%

				rip 3														722		91.2%						1013		89.3%

																		259		59.5%						60		64.5%

				rip 4														736		92.9%						995		87.7%

																		275		63.2%						63		67.7%

				rip 5														762		96.2%						1038		91.5%

																		212		48.7%						59		63.4%

				rip 6														751		94.8%

																		228		52.4%

				rip 7						P1 media		91.2%						768		97.0%						P1 media		89.3%

										P1 varianza		0.1%						115		26.4%						P1 varianza		0.0%

				rip 8						P2 media		53.6%						750		94.7%						P2 media		69.5%

										P2 varianza		1.7%						257		59.1%						P2 varianza		0.5%

				rip 9														742		93.7%

																		278		63.9%

				rip 10														763		96.3%

																		212		48.7%

																		P1 media		94.0%

																		P1 varianza		0.0%

																		P2 media		54.3%

																		P2 varianza		1.3%
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