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‘MPLOYMENT POSSIBILITIES OF ARTIFICIAL NEURAL NETS
N THE WINE GROWING AND PRODUCING SECTOR

1- LE RETI NEURALI
ARTIFICIALI

L'informatica tradizionale € in grado
li risolvere ogni problema purché que-
to sia traducibile in un preciso algorit-
no che, eseguito da una macchina, ne
15sicuri una soluzione esacta in tempi
yroporzionali alla sua complessita, ma
agionevali,

L'informatica tradizionale puo quindi
isolvere esclusivamente problemi ben
{efiniti @ ben strutturati basati su dati
yggettivi, quantitativi, complet| e certi,
oprattutto che prevedano unha solu-
fione unica.

E cosi possibile coprire una vasta
;amma di problematiche di calcolo del
nondo reale, ma vengono esclusi molti
yobleml di interesse scientifico, indu-
itriate, commerciale, ecc., quali quelli di
rerodinamica (oggetti di forma non
semplice che si muoveong in flussi tridi-
nensionali originati da fluidi reali e
uindi viscost), quelli di tipo combinato-
"0, quelli basati sul ragionamento ap-
wossimato e quelli di tipo associativo.

Di particolare interesse risultano pro-
“rig i problemi di tipo associativo la cui
ioluzione non € basata sul ragiona-
nénto bensi sull'associazione “infor-
Tnazione disponibile/soluzione” sulla
rase di un precedente processo di ap-
yendimento.

Esempi tipici di questo tipo di proble-
mi sono quelli relativi al riconoscimen-
to visivo od acustica di forme e segnali
complessi e la loro interpretazione,

Per poter riconoscere un suono od
una forma & perd necessario averne
prima una descrizione con cui con-
frontarli. Tuttavia non € possibile de-
scrivere forme complesse (ad esempio
un albero od un animale) con un nu-
mero finito di frasi in quanto occorre-
rebbe enumerare tutte le infinite va-
rianti. Di qui I'impossibitita di sviluppa-
re una procedura di riconoscimento di
forme complesse attraverso il puro
ragionamento.

Per cercare di risolvere i problemi
sopra esposti gli sviluppt atcuali dellin-
telligenza artificiale seguona due diret-
trici: 'una verso nuove architetture
hardware quali i calcolatori paralleli,
I'altra verso metodologie di elaborazio-
ne pit potenti guali i paradigmi connes-
sionistici.

Tralasciando le architetture paraile-
le, concentriamo l'attenzione sui siste-
mi connessionistici.

In genere la soluzione di un proble-
ma, sia da parte di un uomo che da
parte di una macchina o, piu in genera-
le, da parte di un qualunque altro siste-
ma intelligente, implica sempre due
passaggi successivi:

- la rappresentazione mediante dei
simboli (lettere, numeri, ecc) degli og-

getti facenti parte del problema e delle
relazioni che intercorrono tra di loro;

- la manipolazione di questi simboli
con opportune procedure per ottener-
ne altri che rappresentano la soluzione
al problema posto.

Questo approccio al problema viene
indicato come “simbolico” ed é alla
base dellintelligenza di tipo classico.
Esistono perd delle limitazioni nell'uti-
lizzo dell’approccio simbolico. In aicuni
casi infatti il numero di simboli da ma-
nipolare puo crescere a dismisura con
laumento di complessita dei concetti
da elaborare e questo impedire di fatto
I'elaborazione stessa dei simboli.

Molto spesso il significato reale diun
concetto dipende anche dal “contesto”
in cui viene espresso e pertanto la sua
sola comprensione non & sufficiente.
Ad esempio la frase “Come va Maria ?"
potrebbe, in un certo contesto signifi-
care “Come sta Maria 7" ed in un altre
“*Con quale mezzo va Maria "

In altri casi infine non é sufficiente
capire il concetto o la frase per poter
dare una risposta corretta, ma occorre
possedere conoscenze di “senso comu-
ne" spesso estranee all'argomento di
conversazione, Ad esempio alla doman-
da “Mi sal dire che ora € " la risposta
corretta non & “Si 1" ma “Sono le 9 e 30"

E pertanto evidente che l'approccio
simbolico sia adatto a processt di intel-
ligenza conscia, ma che non rifletta la
natura di molti processi di intelligenza
inconscia come quelli legati al ricono-
scimento dl immagini e di suoni ed al
coordinamento $enso-motorio.

Infatti se osservando una fotografia
individuiamo subito l'immagine di un
gatto distinguendola da quella di una

15




statua-di-gatto o di un gatto-di-pelou-
che, & poco plausibile che cid sia il frutto
di una lunga concatenazione di dedu-

zioni quanto piutrosto si tratti di un

meccanismo simile a quello di una
struttura che ad una certa informazio-
ne o input associa automaticamente
una risposta od output.

L'approccio ideale alla soluzione dei
problemi legati alla percezione pare
quindi non essere quello “simbolico”,
ma quello “connessionista” in cui un
qualunque sistema, naturale od artifi-
ciale pud manifestare comportamenti
intelligenti se:

- ha un numero elevato di compo-
nenti elementari (neuroni naturali od
artificiali);

- 0gni componente & interconnesso
con un numero elevato di altri cornpo-
nenti

- le connessioni non sono rigide, ma
plastiche e modificabili da processi di
apprendimento che si sviluppano per
interazione con il mondo esterno;

- non & necessario che il neurone
abbia comportamenti complessi.

E evidente il legame tra il connessio-
nismo ed il funzionamento del cervello
umano. Altri esempi eclatanti di strut-
tura connessionistica possono essere |l
formicaio o I'alveare. Una singola formi-
ca od una singola ape (il neurone) pre-
sentano comportamenti di scarso inte-
resse o apparentemente casuali men-

| SISTEMA
REALE

INPUT

tre la cooperazione tra un grande nu-
mero di formiche od api origina un
sistema (il formicaio ¢ l'alveare) che
risolve problemi complessi di ecaiogia,
sopravvivenza, crescita, ecc.

In un sistema connessionistico un
ruolo di primo piano é svolto dall'ap-
prendimento, e le connessionitraineuy-
roni non sono stabilite a priori, ma si
sviluppano con l'apprendimento ed il
sisterna neuronale si dovra compartare
quindi come un “sistema adattivo”,

Con tale particolare definizione si in-
dica un sistema (fig. 1) in grado di ap-
prendere ad emulare il comportamen-
to di un sistema reale operando in
parallelo a questo per un certo periodo
ed automodificando progressivamente
la propria struttura interna in funzione
dell'errore comportamentale, sino a
minimizzare e possibilmente annullare
ogni differenza tra il suo comporta-
mento e quello del sistema reale.

Fra i sisterni adattivi piu diffus| e cono-
sciuti vi sono i robot od automi, larga-
mente utilizzati in tutti quei sectori in cui
I'utilizzo dell'uomo risulterebbe impos-
sibile o troppo oneroso, e le Reti Neurali
Artificiali 0 Neuronali (ANNs), sul cui fun-
zionamento si basa spesso anche il fun-
zionamento degli stessi automi.

Un interesse particolare stanno rive-
stendo in questi ultimi anni proprio le
ANNSs in relazione alla loro applicabilita
ai settori piu diversi:

Y
- »  OUTPUT

MODELLO

Fig. 1 - Schema I
di sistema adattivo.

CORRETTO

ERRORE
E=J-Y

J
OUTPUT
CALCOLATO

1l X
j//f
Fig. 2 - Schema di una Rete Nevrale Artificiale.

- diagnostica medica,

- visione e riconoscimento di forme
grafiche,

- riconoscimento vocale,

- sintesi vocale e riconoscimento
della voce,

- robotica,

- interpretazione di segnali,

- modeflazione di processo.

Ma che cos'é una Rete Neurale Arti-
ficiale? E un software che, operando
all'interno di un elaboratore, € in grado
di costruire un‘architettura di tipo nu-
merico formata da strutture elementa-
ri logiche di calcolo (i neuroni) stretta-
mente interconnesse (fig. 2).

I neuroni di una ANN sono disposti in
strati successivi di cui i due piu esterni
vengono indicati rispettivamente
come strato di input (lo strato a cui
vengono fornite le informazioni) e stra-

'to di output (lo strato che fornisce le

risposte) mentre tutti i restanti strati
vengono indicati come strati intermedi
o hidden,

Ad ognuno dei neuroni degli strati
intermedi & associato un valore nume-
rico (il valore di soglia), cosi come ad
ogni connessione & associata un'inten-
sita di collegamento (il peso sinattico) di
valore sia positivo che negativo.

Durante il funzionamento della rete,
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ad ogni neurone appartenente ad un
certo strato viene applicato un valore
numerico pari alla sommatoria algebri-
ca dei pesi sinattici delle connessioni
che si dipartono dai neuroni delle strato
precedente e che terminano sul neuro-
ne stesso.

Se detto valore supera un pre-de-
terminato valore-soglia, il neurone si
attiva e quindi tutte le connessioni che si
dipartono da gquel neurone trasmette-
ranno un valore pari al prodotto fra il
peso sinattico proprio della connessione
ed il coefficiente di peso del neurone.

5e detto valore non supera il valore-
soglia, il neurone non si attiva e quindi
tutte le connessioni che si dipartono da
quel neurone trasmetteranno un valo-
re pari al solo pesc sinattico dalla con-
nessione stessa.

In piena rispondenza ai dettati del
connessionismo, le singole unita presen-
tano quindi un funzionamento molto
semplice, ma la struttura che ne deriva
risulta estremamente complessa.

Di particolare interesse i neuron! de-
gli strati dl input e di output,

Come si & avuto modo di vedere, le
ANNS sono strumenti utilizzati in gene-
re per il riconoscimento e quindi ia
classificazione di forme e strutture.
Detta classificazione viene effettuata
sulla base di variabili descrittive del
fenomeno da classificare ed ad esso
correlate. Ad esempio, per classificare
delle malattie ereditarie si posseno uti-
lizzare i dati riportati sulle cartelle clini-
che dei pazienti, o per classificare degli
alimenti i relativi parametrt chimico-
fisici ed organoletticl. | neuronl dl input
rappresentano pertanto le variabill uti-
lizzate per la descrizione del prodotto o
della struttura o del fenomeno in esa-
me. Il valore di soglia di ogni neurone
non é altro che il valore assunto dalla
varlabile che rappresentano peridiver-
si casi esaminati.

| neuroni di output rappresentano
invece le categorie a cui devono essere
attribuiti i casi in esame e quindi il loro
numero é pati a quello delle categorie
su cui si opera.

Caracteristica fondamentale di una
ANN € la sua adattabilita, ovvero la

capacita di apprendere e quindi di fun-
zionare come un petfetto “sistema
adattivo”.

Pertanto inizialmente ta rete neurale
viene costruita attribuendo arbitraria-
mente dei valori numerici sia alle con-
nessioni che ai neuroni intermedi do-
podiché, utilizzando un campione dj
dati estratti casualmente dalla popola-
zione da esaminare, la rete “impara” ad
effettuare |a classificazione dei campio-
hi. Questo processo pud essere pit 0
meno lungo in relazione ai numero di
neuroni diinput ed al numero di neuro-
ni degli strati intermedi nonché al nu-
mero degli strati intermedi.

Durante questa fase di apprendi-
mento la rete modifica via via i valori
attribuiti ai neuroni nonché quello actri-
buito alle connessioni con I'obiettivo di
anhullare, od almeno ridurre al minimo
Ferrore di classificazione.

La rete cosi costruita é orain grado di
essere utilizzata nella classificazione di
nuovi campioni e, in relazione alla sua
esportabilita, potra essere utilizzata da
altri utilizzatori anche fisicamnente lon-
tani da colui che ha messo a punto la
rete neurale e, soprattutto, privi dei dati
che hanno dato origine alla rete stessa.

2 - INTERESSE DELLE RETI
NEURALI ARTIFICIALI
PER IL SETTORE VITIVINICOLO

Anche nelsettore agrario, ed in quel-
[0 vitivinicalo in particolare, si possono
ricordare molti esempi di necessita di
tipo previsionale di interesse scientifi-
co, ma anche di interesse pratico ed
immediatamente applicativo.

Nel campo viticolo si pud citare ad
esempio la valutazione della vocazio-
nalita di un terreno vitato sulla base
delle caratteristiche pedclogiche, cli-
matiche ed agronomiche del vitigno
interessato, oppure l'attribuzione di
piante divite ad una varietd, sottovarie-
ta o clone sulla base delle caratteristi-
che ampelografiche rilevate sugli orga-
ni vegetativi e sul frutto.

In campe enologico valga per tutti

I'esempio dell'attribuzione di un vino
ad una determinata categoria, denomi-
nazione di origine o sottozona. Se Cid
fosse possibile, oltre che sulla base
della documentazione cartacea, anche
sulla base di un certo numero di para-
metri enochimici e sensoriali, Ci trove-
remmo ad avere piu strumenti nell’im-
portante settore della valorizzazione
delle produzioni tipiche.

Questi problemi vanno ovviamente
affrontati trattando i dati con la statisti-
ca di tipo inferenziale, ma i metodi
statistici convenzionali, di tipo lineare,
non sempre consentono di ottenere i
risultati attest.

In effetti frequentemente i modelli
matematici elaborati forniscono ade-
guate risposte con gli stessi dati utiliz-
zati per il calcolo del modello, ma sono
difficiimente esportabili ad altre osser-
vazioni.

Inoltre le funzioni utilizzate normal-
MENLE NoN $oNo particolarmente adat-
te all'elaborazione di dati di tipo non
lineare, come sono_quelli ad esempio
della valutazione sensoriale, nei quali
l'attribuzione di un valore numerico ad
un livello qualitative non segue una
proporzionalita precisa: un vino che
merita 80/100 non vale il doppio di
quello che prende 40/100.

Le ANNs paiono offrire nuove possi-
bilita di elaborazione dei datt e consen-
tire di individuare in grandi set di dati
delle regolarita che possono essere
sfruttate nelia classificazione di cam-
pioni esterni al gruppo di quelli che ha
originato la rete neurale.

3 - UN ESEMPIO
DI APPLICAZIONE
DELLE ANNS
NEL SETTORE ENOLOGICO

Le possibilita potenzialmente offerte
dalle ANNs sono state saggiate nell’in-
dividuazione dei parametri cromatici
che fossero in grado di discriminare fra
pid tipologie di vino e nella costruzione
di un modello matematico predittivo
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per lattribuzione di campioni scong-
sciuti ad una delle suddette tipologie.

L'indagine & stata svolta nel 1993 su
cinque vini rossi piemontesi, tre deriva-
ti dai vitigno Nebbiolo (Barolo, Barbare-
5co e Roero) e due dal Barbera (Barbera
d'Alba e Barbera d'Asti).

Complessivamente sono stat) cansi-
derati 283 campioni dei diversi vini.
Nella tab. 1 sono riportati i numero di
campioni e la relativa annata di produ-
zione,

Sui campioni di vino sono stati deter-
minati i principali parametri analitici
per la caratterizzazione merceologica
del prodotto (d,,, vino, titolo alcolo-
metrico volumico, estratto secco tota-
le, pH, acidita totale, anidride solforosa
libera). 1 protocolll adottati sono stati
quelli previsti dal metodi ufficiall comu-
nicari o dall’'o.LVv.

La determinazione dei valari di tristi-
molo che caratterizzano un colore (X, Y,
Z) e dei corrispondenti parametri CIE e
CIELAB € stata eseguita utilizzando le
misure di trasmittanza nel range da 380
a 770 nm con letture ognl 10 nm.

Gli indici di Sudraud sono stati calco-
lati mediante la mistra delle assorban-
2e 2520 ed a 420 nm, mentre il conte-
nuto in antocian| totall e monometj é
stato determinato per via spettrofoto-
metrica,

Tabella 1 - Ripartizione per vino ed annata
dei 283 campioni di vino rosso piemontese
esaminati,

Vino Annata N° compioni
Borhera d'Alba 198¢ |
1990 46
1991 19
Barbera d'Asti 1989 2
1990 26
1991 16
Barboresco 1988 25
1989 ]
Barolo 1987 5
1988 60
Roero 1989 7
190 14
1991 11

Tabella 2 - Tabella di riclassificazione per una delle 15 reti neurali calcolate.

N° vini Barolo Barboresco  BorberaAlbo  Barbera Asti Roero
Barolo 4 ] 3 0 0 0
Burbaresco 15 10 5 0 0 0
Borhera Alba 12 1 0 10 | 0
Barbern Asti 10 1 H 2 f ]
Rogro 8 2 0 | 2 q

Le ANNS sono state costruite me-
diante il software Neuro Shell (Ward
System Group, USA) utilizzando come
neuroni di input |e variabili analitiche e
come neuroni di cutput le cinque cate-
gorie di vini. L'architettura delle reti
utilizzate & del tipo a tre livelli (input,
hidder, output).

Al fine di poter verificare le capacita
discriminanti dei parametri cromatici,
questi sono stati ripartiti in tre gruppi
omogenei: indici di Sudraud, parametri
CIE e parametri CIELAB.

Il contenuto in antociani totali e fra-
zionat! ed i parametri chimico-fisici
sono stati invece raccolti, rispettiva-
mente, in un quarto ed in un quinto
gruppo, ed addizionati di volta in voita
agli aleri gruppi per verificare se la loro
presenza avesse o0 meno degli effetti
sulle capacita previsionali dei soli para-
metri cromatici.

Prima dell'analisi il set di dati & stato
suddiviso in un training set ed in un
validation set a cul sono stati assegnati,
inmodo casuale, rispettivamente I'60%
ed il 20% dei casi a disposizione,

Il processo di costruzione delle ANNs
dall'estrazione deidue set didati all'ap-
prendimento € %stato ripetuto cinque
volte, e nella tab. 2 é riportata la riclas-
sificazione calcolata mediante una del-
le 15 reti neurali Ipoteticamente calco-
labili.1 datisi riferiscono al vaiidation set
€ la ANN & stata calcolata utilizzando i
seguenti parametri: estratto secco to-
tale, pH, titoto alcolometrico volumico,
acidita rotale, assorbanza a 420 ed a
520 nm.

E evidente come le ANNs individuino
la presenza di tre tipologie di vino, una
costituita dal Barolo e dal Barbaresco,
una dalle Barbere ed una dal Roero,

Nessuno del parametri cromatici
considerati, anche se utilizzati unita-
mente ai parametri chimico-fisici, risul-
ta in grado di discriminare un Barolo da
un Barbaresco od una Barbera d'Alba
da una Barbera d'Asti.

Il risultato ottenuto puo essere de-
terminato da diversi fattori. La diversa
eta dei vini riveste senz'altro un ruolo
fondamentale tanto é vero che rianaliz-
zando | campioni di Barbera dopo 4-5
anni di invecchiamento non vi € pid
alcuna possibilita di discriminarli dai
campioni di Baroto.

L'etd da sola perd non pué interpre-
tare l'individuazione delle tre tipologie
diviniin quanto i campioni di Barbera e
quelli di Roero risultano ben discrimi-
nati pur con eta uguale.

Un altro fattore di discriminazione
puo essere quindi il vitigno utilizzato
che, da solo od in interazione con I'eta
del vino, pud determinare I'impossibili-
ta di distinguere Il Barolo dal Barbare-
sco 0 le due Barbere e contribuire inve-
ce all'individuazione delle tre tipologie
di vini.

Tutti | parametri cromatici utilizzatl,
anche i piu semplici quali gli indici di
Sudraud, evidenziano dei poteri di ri-
classificazione simili il che sembrereb-
be rendere superfluo, ai fini di una
‘caratterizzazione crormatica, il ricorso al
ben piu complessi parametri CiE e CIE-
LAB.

L'analisi discriminante lineare effet-
tuata sugli stessi campioni, pur parten-
do da un approccio matematico moito
diverso, ha fornito risultati sostanzial-
mente simili confermando la presenza
fra i campioni di tre tipologie di vini,
l'una riferentesi al Barolo, una alla Bar-
bera ed una al Roero.

-
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La piu facile esportabilita delle ANNs
rispetto alle funzioni discriminanti le
rende un potente strumento di classifi-
cazione nelle mani deiricercatori, anco-
ra poco conosciuto ed utilizzato.
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