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A comparison between a multiple regression and a connectionist model
of forecasting the university performance.

The paper presents a comparison between two forecasting methods, the first based on a multiple
regression model and the second based on a connectionist model applied to the problem of choosing
bachelor course. The sample is a set of 250 students enrolled at the faculty of Economics of University
of Padava in the academic year 1995/96. We investigated the relation between some explanatory vari-
ables (scores obtained at the admission test to the bachelor Course, school-leaving votes and others)
and the number of passed exams together with exams mark mean accorpate in one variable. This vari-
able allows to characterize three levels of performance. The comparison between the observed and es-
timated levels, carried out by making use of distribution free tests, has highlighted both substantial
homogeneity of results and interesting peculiarities.

11 presente lavoro si propone di confrontare due metodi di previsione, uno che si basa su un model-
lo di regressione multipla e uno che considera un modello connessionista, applicati in un contesto di
orientamento alla scelta universitaria. Il campione & costituito da 250 studenti iscrinti alla facolta di
Economia e Commercio di Padova nell’A.A. 1995/96. E stata studiata la relazione tra aleune variabili
considerate come predittori (punteggi ottenuti al test di ammissione al Corso di laurea, voto di maturita
ed altre) e il numero di esami sostenuti e la media dei voti accorpate in un’unica variabile framite la
quale sono stati individuati tre livelli di prestazione. 11 confronto tra i livelli osservati ¢ quelli attesi,
effettuato con statistiche non parametriche, ha evidenziato una sostanziale omogeneita di risultati, ma
ha anche messo in luce alcune interessanti peculiarita.

Key words: Multiple regression; Connectionist model; Contingency coefficient; Goodman-Kruskal's
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[NTRODUZIONE

Il presente lavoro si propone di confrontare due metodi di previsione, uno che si basa su
un modello di regressione multipla e uno che considera un modello connessionista. Tali metodi
vengono applicati per prevedere la prestazione di un soggetto iscritto all’universita una volta no-
te alcune caratteristiche. Obiettivo del lavoro non ¢ valutare la “bonta” dei risultati ottenuti con 1
due metodi, quanto piuttosto individuare una modalita di confronto tra due procedure che si ba-
sano su approcci diversi. Nel modello di regressione vengono considerate poche variabili predit-

tive ¢ si suppone una relazione di tipo lineare tra queste ¢ le dipendenti. Nel modello connessio-
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nista invece si considerano molte variabili indipendenti e non si & vincolati ad un assunto di li-
nearita.

Il campione analizzato si compone di 250 studenti iscritti alla facoltd di economia e
commercio di Padova, immatricolati nell’anno accademico 1995/96. Questi studenti, per essere
ammessl al Corso di laurea, hanno dovuto sostenere un test di selezione. In base alle domande
su tale test possono essere individuate 10 aree (competenza semantica, cultura generale, ragio-
namento, calcolo, somiglianza lettere, completamento serie lettere o numeri, capacitd visuospa-
ziale, logica); il punteggio totale dipende dal risultato ottenuto su tali aree. Inoltre, sono note al-
tre caratteristiche sia di tipo qualitativo (sesso, luogo di residenza, tipo di diploma), che di tipo
quantitativo (voto di diploma, numero di esami sostenuti e media dei voti ai suddetti esami).

Gli indicatori scelti per valutare la prestazione sono due: la media dei voti ed il numero
di esami effettivamente sostenuti. Le due variabili sono state sintetizzate in un unico indice,
chiamato prestazione, che varia tra zero, per chi non ha sostenuto alcun esame, e uno, per chi in-
vece ha superato tutti gli esami previsti con il massimo della media. Tale indice viene calcolato
utilizzando il numero massimo di esami sostenuti nel campione considerato (14') nel seguente
modo:

prestazione = (media x numero di esami)/(30x14) (1

In questo modo & possibile discriminare due soggetti che, a parita di media, hanno soste-
nuto un numero diverso di esami e di conseguenza hanno ottenuto un differente livello di presta-
zione. La Figura 1 mostra come si modificano i valori della variabile prestazione a seconda del
numero di esami sostenuti, nel caso di media 18, 24 e 30.

Facendo riferimento alla distribuzione di frequenza della variabile prestazione sui 250
soggetti, sono state individuate tre fasce: 1 soggett con punteggio fino al 33° percentile (.3976)
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Ficura 1
Andamento della variabile prestazione in funzione del numero di esami.
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rappresentano un livello di prestazione basso, quelli dal 33° al 66° (.619) un livello di prestazio-
ne medio, quelli oltre il 66° percentile un livello di prestazione alto. Questa suddivisione ha
permesso di giungere a dei risultati confrontabili tra i due modelli; per ciascun soggetto infatti, a
fronte di un livello osservato di prestazione, vengono stimati due livelli attesi, uno secondo il
modello di regressione ed uno secondo la rete neurale.

In relazione alle variabili sesso e diploma di maturita, il campione dei 250 studenti risul-
ta composto nel modo riportato in Tabella 1.

Tabella 1
Soggetti del campione per sesso e diploma.

Sesso Totale
Maschi Femmine
Maturita Classica 6 9 15
Scientifica 66 52 118
Ragioneria 46 35 101
Altro 9 7 16
Totale 127 123 250

Tale campione ¢ stato suddiviso in tre gruppi, due dei quali sono stati usati per la stima
dei parametri, lasciando il terzo per testare i modelli ottenuti. In particolare, nel modello con-
nessionista, il primo e il secondo gruppo sono stati usati rispettivamente per 1’addestramento
(151 casi) e la validazione (49 casi), mentre nel modello di regressione questi due gruppi sono
stati considerati insieme (200 casi) 2. In questo modo le condizioni di partenza erano identiche
sia per il modello neurale sia per quello di regressione. La valutazione complessiva dell’effica-
cia di ciascun modello é stata verificata sul terzo sottocampione, quello di test (50 casi), sempre
tratto dalla precedente distribuzione di dati, mai utilizzato precedentemente.

La suddivisione del campione totale nei tre sottogruppi, & stata pilotata in modo da man-
tenere costante la percentuale per sesso e tipo di diploma di maturitd; anche il livello di presta-
zione & stato utilizzato nella stratificazione inserendo in ciascun gruppo circa un terzo di soggetti
per ogni livello.

IL MODELLO DI REGRESSIONE

L obiettivo di un modello di regressione consiste nello stimare la forza del legame tra
una o pit variabili indipendenti (predittori) ed una o pil variabili dipendenti. Nella situazione
pit semplice il legame & di tipo lineare e ciascuna variabile dipendente pud essere espressa con
una equazione del tipo:

y;=a; +byx +b,x, +...+b;,x, @)
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in cui / rappresenta il numero di predittori, a ¢ la costante additiva o intercetta ed i vari b rappre-
sentano i coefficienti di regressione.

Essendo il nostro interesse principale un confronto con i risultati ottenuti dalla rete neu-
rale, abbiamo costruito un modello di regressione molto semplice, in cui abbiamo ipotizzato solo
relazioni lineari e preso in considerazione poche variabili, tutte di tipo quantitativo.

Come gid spiegato precedentemente, 1 soggetti considerati sono un campione di 250, e-
quamente ripartiti per sesso ¢ per livello di prestazione osservato. In prima battuta ¢ stata ese-
guita una analisi di varianza sulle variabili che costituiscono la prestazione (media dei voti ed
esami sostenuti), in modo da valutare se ci fossero degli effetti legati alle variabili qualitative
sesso e diploma di maturita.

I grafici in Figura 2 e 3 rappresentano le medie dei voti e del numero di esami per anno
suddivisi per sesso e tipo di diploma di maturita.

Si pud notare che le prestazioni delle femmine sono migliori di quelle dei maschi in en-
trambe le variabili. Tale differenza risulta statisticamente significativa sia nel confronto tra le
medie dei voti (F, ,,, = 4.68; p < .05) sia nel confronto sul numero di esami (F; ;) = L4 p <
.01). Non risultano significativi gli altri effetti legati al tipo di diploma e all’interazione tra le
due variabili. A fronte di una tale differenza significativa si € pensato di costruire due modelli di
regressione, uno per 1 maschi ed uno per le femmine?.

I parametri delle regressioni sono stati stimati utilizzando un sottocampione di 200 sog-
getti, selezionati casualmente, come gia spiegato. I predittori considerati sono quattro®: il voto di
maturita (VOTODIP), il punteggio totale al test (TOTTEST), il numero di risposte omesse
(TOTMISS) ed il numero di errori commessi (TESTERR). Tali variabili, che non risultavano
distribuite normalmente, sono state normalizzate. Le variabili dipendenti sono quelle che vanno
a costituire la prestazione e cioé la media dei voti (MEDIA) ed il numero medio di esami soste-
nuti per anno (ES_ANNO). Nella Tabella 2 sono riportati i coefficienti di determinazione e 1 va-
lori di F calcolati sulla regressione.

Media dei voti
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FIGURA 2

Media dei voti in relazione al titolo di studio e al sesso.
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Floura 3
Numero medio di esami in relazione al titolo di studio e al sesso.
Tabella 2
Coefficienti di determinazione e valori di F calcolati sulle regressioni.
R? o N F sig.
Maschi Media voti 03 4 102 73 5.
M. esami 11 4 102 3.00 p<.05
Femmine Media voti .11 4 98 2.87 p=.05
N. esami .19 4 o8 545 p=.01

I valori di F sono calcolati con la seguente formula (Jireskog & Sirbom, 1996):

= R'lq
(1-R*)/(N -g-1)

(3)

in cui R? ¢ il coefficiente di determinazione, in altre parole la frazione di devianza spiegata dalla
combinazione lineare dei predittori, g il numero di predittori e &V il numero di osservazioni; que-

sta statistica si distribuisce con ¢ € N-g-1 gradi di liberta.

Dalla lettura della Tabella 2 emerge che solamente la regressione sulla media dei voti nei
maschi non risulta statisticamente significativa. Nella Tabella 3 si possono leggere i coefficienti
di regressione stimati per i maschi e per le femmine con i relativi errori standard e valori ¢ calco-
lati come rapporto B/err.st. Nel gruppo dei maschi nessun predittore risulta essere significativo.
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Nelle femmine invece, il voto di diploma & un predittore significativo sia per la media dei voti
che per il numero di esami, il numero di risposte errate lo ¢ per il numero di esami.

Tabella 3
Coefficienti di regressione stimati per maschi e femmine,

Maschi Voto diploma Totale test Totale risposte Totale risposte
crrate Omesse
B =01 =20 L.00 1.43
Media voti err.st (.10) {2.12) (2.09) (2.90)
t -.14 —-.09 A48 A9
B 03 -1.599 -.83 -1.44
Numero esami err.st (.06) (1.13) (1.12) (1.55)
¢ B9 -1.76 =74 -93
Femmine Voto diploma Totale test Totale risposte Totale risposte
errate omesse
B 19+ -1.50 —-2.48 —2.62
Media voti err.st (.07) (1.39) (1.57) (2.00)
t 2.66 -1.08 —-1.58 -1.31
B 22 -2.08 —2.58% -3.07
Numero esami err.st (.06) (1.12) (1.27) (1.62)
¢ 3.84 -1.85 -2.03 -1.90

*significativo con p < .05

Tenendo conto anche delle costanti additive, non riportate in Tabella 3, le equazioni di
regressione per la stima della prestazione attesa risultano le seguenti; nel gruppo dei maschi:

media =22.12 — 01 *votodip — .20 * tottest + 1.00 * testerr + 1.43 * totmiss @)
n_es =538+ .05 * votodip — 1.99 * fottest — B3 * testerr —1.44 * totmiss

e nel gruppo delle femmine:
media =14.07 + .19 * votodip — 1.50 * tottest — 2.48 * testerr — 2.62 * totmiss 5)
n_es =-2.12 4+ 0.22 *votodip — 2.08 * tottest — 2.58 * testerr — 3.07 * totmiss

Utilizzando queste equazioni abbiamo stimato la prestazione attesa sul gruppo di test,
composto dai 50 soggetti, non considerati prima. In pratica, per ciascun soggetto vengono calco-
lati i valori attesi della media voti e del numero di esami. Combinando i valori attesi di media
voti e numero di esami con la formula (1) abbiamo ottenuto il valore atteso di prestazione.

Ad esempio, supponiamo che un soggetto abbia una media voti attesa pari a 25.28 ed un
numero di esami attesi pari a 11.13, applicando la (1) avremo il valore atteso di prestazione:

prestazione attesa = (2528 * 11.13) /(30 * 14) = .67.
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Sulla base del valore atteso di prestazione i soggetti sono stati assegnati ad uno dei tre li-
velli individuati precedentemente. Per cui, sempre dall’esempio, una prestazione di .67 corri-
sponde ad un livello alto.

MODELLO CONNESSIONISTA

Un modello connessionista, detto anche rete neurale artificiale, & un sistema di elabora-
zione dell’informazione il cui funzionamento trae ispirazione dal sistema nervoso. Nonostante
questo legame originario con la neurobiologia, le reti neurali sono utilizzate in molti ambiti, a
causa di alcune caratteristiche generali che le rendono interessanti in campi di ricerca molto di-
versi. Oltre al pitt immediatamente evidente apporto per quanto riguarda le neuroscienze (cfr.
Churchland, 1989; Churchland & Sejnowski 1992), esse offrono nuove prospettive di calcolo e
una nuova impostazione di molti principi tradizionali alla base della scienza dell’informazione
(cfr. Hecht-Nielsen, 1990), trovano un’ampia possibilita di applicazioni nella cibernetica (cft.
Fuminori & Fukuda, 1997; Pomerleau, 1993), nelle analisi finanziarie (cfr. Collins, Ghosh &
Scofield, 1988), nella medicina (cfr. Anderson, 1986; Apolloni, Avanzini, Cesa-Bianchi & Ron-
chini, 1990), nella psicologia (Parisi, 1989) e in generale nello studio e nella simulazione di si-
stemi dinamici complessi.

Da un punto di vista statistico le reti neurali multistrato costituiscono una classe di sti-
matori parametrici di una funzione che realizza una assegnata dipendenza fra i dati (Vapnick,
1982), e la letteratura sulle relazioni tra i modelli connessionisti e la statistica comincia ad essere
ormai abbastanza vasta (cfr. Bellacicco & Lauro, 1997; Bishop, 1995; Cheng & Titterington,
1994).

Una rete neurale & costituita da un insieme di unita interconnesse tra loro tramite connes-
sioni. Il suo funzionamento consiste nel fatto che nella rete, attraverso le connessioni, si propaga
attivazione o inibizione. In questo modo il sistema produce una certa risposta quando il propa-
garsi dell’attivazione della rete si stabilizza e il sistema trova un punto di equilibrio, oppure
quando [’attivazione arriva sulle unita di uscita. Alcune di queste unitd ricevono informagzioni
dall’ambiente esterno e altre emettono risposte, altre ancora hanno collegamenti solo con altre
unitd. Le unitd che ricevono informazioni dall’ambiente sono dette unita di input, quelle inter-
medie unita nascoste, e quelle che emettono il loro segnale all’esterno unita di output.
L’attivazione delle unitd di input viene propagata, attraverso le connessioni, alle altre unita.
Queste connessioni agiscono come dei filtri che trasformano 1l messaggio ricevuto aumentando-
ne o diminuendone 1'intensitd a seconda delle loro caratteristiche, che sono definite pesi. Sia le
attivazioni delle unita che i pesi sulle connessioni sono valori numerici. Nella maggior parte dei
modelli 1 pesi possono assumere valori positivi o negativi continui e sono modificabili durante la
fase di apprendimento: la rete neurale impara a fornire le risposte appropriate modificando i pesi
sulle connessioni, in base a delle regole di apprendimento. In pratica ogni connessione manda
all’unita con cui e collegata un segnale che non é altro che il prodotto del valore di attivazione
dell’unitd da cui parte la connessione per il peso sulla connessione stessa. Ciascuna unitd, che
pud ricevere pill connessioni, ha un valore di attivazione che & funzione della sommatoria di
questi prodotti. La funzione matematica che trasforma il segnale ricevuto nell’attivazione del-
I'unita puo assumere forme diverse, ma frequentemente appartiene alla famiglia delle funzioni
continue non lineari, ad esempio la logistica. La risposta della rete ¢ il valore di attivazione del-
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le unita di output. Ogni particolare evento & un pattern di attivazione delle unita di input e la co-
noscenza della rete consiste nei pesi sulle connessioni.

Alla famiglia delle reti efero-associative, nelle quali le unitd di ingresso che ricevono
I’input dall’ambiente esterno sono distinte dalle unita di uscita che forniscono la risposta, appar-
tengono le reti multistrato, che possiedono unitd nascoste. Queste vengono dette feedforward
quando ciascun nodo riceve connessioni soltanto dagli strati precedenti e il flusso di informazio-
ni procede solo in una direzione.

Uno dei compiti fondamentali risolti dalle reti neurali ¢ quello della classificazione. Una
rete neurale impara a classificare dei pattern ¢, una volta conclusa questa fase (apprendimento),
pud rispondere in modo corretto a pattern nuovi che non facevano parte dei pattern con cui ¢ sta-
ta addestrata (generalizzazione).

L’apprendimento & possibile grazie alla modifica ottimale dei pesi sulle connessioni at-
traverso delle regole, dette algoritmi di apprendimento. Una regola di apprendimento con su-
pervisore esterno, utilizzata in numerose ricerche e applicazioni, tra cui anche la presente ricer-
ca, & quella della “propagazione all’indietro” (back-propagation) dell’errore (Rumelhart, Hinton
& Williams, 1986). Le unita di input vengono attivate dall’esterno, ¢ questo input viene propa-
gato fino alle unita di output per le quali si ottiene quindi un’attivazione. Questa ¢ confrontata
con I"output desiderato, chiamato anche input di addestramento (teaching input) e viene calcola-
to I"errore in base alla differenza tra le due attivazioni. L’errore viene poi propagato all’indie-
tro con lo scopo di modificare i pesi sulle connessioni in modo tale da renderlo minimo. Data
una rete con # unitd di input, uno strato di unita nascoste e m unita di output, si indica con W il
peso sulla connessione tra la unita j-esima e la i-esima. Il modello opera nel seguente modo: in
base al vettore di dati fornito dalle unitd di input ogni unitd nascosta determina la propria attiva-
zione secondo la seguente:

¥ =¢{ZH: w[l,x‘,] (6)
,

dove x; ¢ il valore di attivazione della j-esima unita che invia il segnale, e ® una opportuna fun-
zione di attivazione, tipicamente non lineare. Il risultato cosi ottenuto diventa I"input per le uni-
ta dello strato di output; ognuna di queste, ripetendo le stesse operazioni, produce il risultato fi-
nale. Per poter realizzare 1’apprendimento utilizzando la backpropagation, & necessario disporre
di un insieme di addestramento costituito un numero p di coppie di vettori di input x7 ¢ dei corri-
spondenti output desiderati yr. L’apprendimento consiste nel determinare quei valori dei pesi
per i quali, per ogni y = 1, ..., p I"output fornito dalla rete O7 in corrispondenza dei dati di input
x' sia il pil vicino possibile all’output desiderato y*. Formalmente, esso consiste nel rendere
minima la funzione errore E cosi definita:

pom
E=2Y 5 (0r-nf ©

2 7=l k=1
La funzione E dipende solo dai pesi w;; e per minimizzare tale funzione si utilizza la tec-
nica del gradiente discendente. La formula della modifica dei pesi contiene due parametri, scelti
dal ricercatore: il parametro n ¢ il tasso di apprendimento (learning rate), cioé una costante di
proporzionalitd con 1’aumentare della quale aumentano anche i cambiamenti dei pesi, e il para-
metro o, ovvero la costante momento, solitamente scelta nell’intervallo [0-1], che determina
quale frazione della modifica dei pesi ottenuta all’istante precedente (#-1) va aggiunta nel calcolo
della modifica del peso sulla connessione. Il momento controlla la quantita di inerzia fornita dal-
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la modifica dei pesi, e permette di utilizzare un tasso di apprendimento pill grande che consente
di rendere pit veloce 1"apprendimento.

Oltre all’algoritmo di apprendimento & importante anche definire un criterio di presenta-
zione degli esempi, un criterio di aggiornamento dei pesi e un criterio per finire il processo di
apprendimento. Alla fine del processo di apprendimento, infatti, i pesi non vengono pitt modifi-
cati e la rete cosi addestrata pud essere testata per vedere se ¢ in grado di rispondere corretta-
mente a esempi mai visti in precedenza. La capacita di generalizzazione della rete dipende dagli
esempi dati in fase di apprendimento. Se gl esempi sono rappresentativi di tutto lo spazio del
problema, allora la rete potra essere un generalizzatore efficiente; nel caso di problemi comples-
si, la soluzione migliore sarebbe quella di avere pil esempi possibile, cosi da evitare che un e-
vento nuovo non sia paragonabile a nessun evento presentato durante 1’apprendimento. Come &
prevedibile, perd, non sempre questo ¢ possibile nella realta.

Per ottenere una buona generalizzazione ¢ necessario scegliere I'architettura migliore
cioé il numero ottimale di unitd nascoste, e questo in genere si ottiene attraverso un criterio di ti-
po empirico, procedendo cioé per tentativi. Le connessioni di una rete neurale sono i parametri
che devono essere stimati durante 1’apprendimento dei pattern di input e una soluzione stabile
non pud essere individuata se il numero di parametri da stimare & superiore al numero di esem-
plari che compongono il campione di osservazione. Se il numero di unitd nascoste & troppo pic-
colo, la rete non & in grado di separare gli input nelle classi di risposta richieste; al contrario, un
numero troppo grande di pesi e unita nascoste rischia di condurre la rete ad una corrispondenza
esatta tra esempi in input e risposte da apprendere, diminuendo la probabilitd che vengano trova-
ti i parametri della funzione che descrive I’intero dominio del problema. In questo caso la rispo-
sta sard molto buona per 1 pattern della fase di apprendimento, ma la generalizzazione sara ina-
deguata.

Un’altra scelta importante per ottenere una buona generalizzazione riguarda il numero
ottimale dei cicli di apprendimento: & conveniente fermare 1’apprendimento sull’insieme di ad-
destramento prima che si raggiunga una situazione di overfitting, ovvero prima che la rete indi-
vidui una soluzione al problema troppo specializzata sull’insieme di dati utilizzato e quindi non
buona al di fuori degli esempi presentati durante 1’addestramento. Una strategia empirica fre-
gquentemente messa in atto per decidere quando interrompere 1’addestramento & quella di utiliz-
zare un insieme di validazione, tratto dalla stessa popolazione dell’insieme usato per 1’addestra-
mento. Viene considerata ottimale quella rete che, pur addestrata in base a quest’ultimo insieme,
minimizza 1’errore sull'insieme di validazione (cfr. Floreano, 1996). Si verifica infine la genera-
lizzazione su un terzo sottoinsieme del campione di dati a disposizione, quello di test.

LE SIMULAZIONI
La Scelta dell’ Architettura e della Funzione di Attivazione

Melle simulazioni presentate in questo studio sono state utilizzate reti neurali feedfor-
ward a tre strati. Il numero di unita di ingresso € stato scelto in base alle variabili indipendenti a
disposizione; alle variabili di tipo dicotomico corrispondono uniti la cui attivazione puo essere 1
o 0, mentre le variabili di tipo continuo hanno una attivazione che varia in modo continuo da 0 a
I
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Sono stati provati nove tipi di architetture, che differivano per il numero di unita di in-
gresso ¢ per il numero di unitd nascoste. Per tutte le architetture lo strato di uscita era composto
di tre unita, una per ogni livello di prestazione; i livelli corrispondono a quelli descritti nell’in-
troduzione e sono individuati attraverso la variabile prestazione. Si tratta cioé delle seguenti tre
classi di prestazione: “bassa”, “media” e “alta”.

Il numero di unita di ingresso variava a seconda di quante variabili, tra quelle a disposi-
zione, sono state effettivamente utilizzate. Tre prime simulazioni sono state compiute utilizzan-
do tutte le variabili a disposizione. Le unita di ingresso erano dunque 18: 6 unitd per le seguenti
variabili dicotomiche, in cui il valore 1 indicava la presenza della caratteristica e il valore 0 la
sua assenza: “genere maschile” (1 unita), residenza nel comune di Padova (1 unita), tipo di di-
ploma di maturitd (4 unitd: classico, scientifico, ragioneria, altro diploma), e 12 unita per le se-
guenti variabili continue, tutte ricondotte mediante trasformazioni lineari entro I"intervallo 0-1:
voto di maturita (1 unitd), prestazione al test di ammissione alla facoltd di Economia ¢ Commer-
cio (3 unita: risposte corrette, risposte errate, risposte omesse), e infine risposte corrette nelle ot-
to aree distinte individuate nel test di selezione, descritte all’inizio (8 unitd). Le tre architetture
differivano per numero di unitd nascoste.

In un secondo momento, allo scopo di semplificare il modello, € stato ridotto i1l numero
di unita di ingresso, considerando, tra le otto aree del test di selezione, solo le due che erano
composte da un numero di item rilevante, ovvero “cultura generale” (20 item) e “logica™ (30 i-
tem), ed eliminando le altre sei. Le unita di ingresso sono state quindi ridotte da 18 a 12, ¢ anche
in questo caso sono state compiute simulazioni con tre diverse architetture variando il numero di
unitd nascoste.

Infine, le ultime fre architetture sono state costruite con lo scopo di utilizzare un sistema
di variabili pill vicino a quello usato per la regressione, utilizzando soltanto le variabili genere,
voto di diploma e prestazione al test di ammissione (risposte corrette, omesse ¢ errate) per un to-
tale di 4 unita di ingresso.

Per quanto riguarda il numero di unita nascoste, sono stati fatti tre tentativi per ognuna
delle tre architetture sopra descritte, quella con 18, oppure con 12 o infine con 4 unita di ingres-
so, con lo scopo di scegliere la simulazione che garantiva la migliore previsione. Le connessioni
di una rete neurale sono, come si & defto, i parametri che devono essere stimati durante
"apprendimento dei pattern del campione di addestramento. Per questo motivo, per poter arriva-
re ad una soluzione, & opportuno che il numero di connessioni non sia pil elevato del numero di
casi diversi presentati alla rete in fase di addestramento, che nella ricerca qui descritta corri-
sponde ai 151 studenti. 1l numero totale di connessioni di una rete feedforward con uno strato di
uniti nascoste si ottiene moltiplicando il numero di unita nascoste per la somma delle unita di
ingresso e di uscita; quindi, poiché le unitd di uscita sono sempre tre, il numero di unita nascoste
variava in base al numero di unita di ingresso. In particolare, nei primi tre casi, in cui le unita di
ingresso erano 18, sono state fatte simulazioni con strati intermedi di 6, 7 e 8 unitd, che corri-
spondono rispettivamente ad un totale di 126, 147 e 168 connessioni. Nelle tre simulazioni con
12 unita di ingresso le unitd nascoste erano 9, 10 e 11, corrispondenti ad un minimo di 135 con-
nessioni nel primo caso e un massimo di 165 nel terzo. Le ultime tre simulazioni sono state fatte
con reti nelle quali lo strato nascosto comprendeva 13, 17 e 21 unita, cioé rispettivamente con
91, 119 e 147 connessioni totali.
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L’attivazione delle unitd di ingresso era determinata dal valore delle corrispondenti va-
riabili utilizzate, descritte sopra, mentre come funzione di attivazione delle unitd degli altri due
strati & stata utilizzata la logistica.

La Tabella 4 riassume tutte le caratteristiche delle nove diverse architetture.

Tabella 4
Numero di unita e di connessioni per le nove architetture utilizzate.

Architettura  Numero di unita Mumero di unita MNumero di unita MNumero totale di

di ingresso nascoste di uscita connessioni

1 18 6 3 126
2 18 7 3 147
3 18 8 3 168
4 12 9 3 135
3 12 10 3 150
6 12 11 3 165
7 4 13 3 91

8 ! 17 3 119
9 4 21 3 147

La Fase di Addestramento e Validazione

L addestramento delle reti & stato condotto utilizzando 1'algoritmo della back-propaga-
tion, con 1 due parametri fissi (momento o = .1 ¢ tasso di apprendimento n = .7), con inizializza-
zione casuale dei pesi in un intervallo [-.3, +.3], e modificando i pesi sulle connessioni dopo la
presentazione di ogni singolo pattern di ingresso. La presentazione dei 151 pattern di ingresso,
in ogni epoca’, & stata fatta in modo casuale senza ripetizione, per un numero di epoche. Il cam-
pione di addestramento ¢ stato utilizzato per individuare la soluzione mentre il campione di vali-
dazione (51 casi) € servito per decidere dopo quante epoche interrompere I’addestramento e
“congelare” i pesi. La misura di errore cui si ¢ fatto riferimento ¢ I'Errore Quadratico Medio
(EQM) definito come:

EQM =13(, -3} ®)

i=1
dove n indica il numero dei pattern, nel nostro caso 1 soggetti, ¢, indica 1'output desiderato e y,
quello realmente ottenuto dalla rete per I'i-esimo pattern.

Dati 1 valori in ingresso, venivano richiesti per le tre unitd di uscita i seguenti valori di
attivazione: 1 0 0 per ogni output che comrispondeva al primo livello di prestazione (basso), 0 10
per il secondo livello (medio) e 0 0 1 per il terzo (alto). La rete era cioé addestrata ad individua-
re il livello di prestazione dei casi presentati nel campione di addestramento. Alla fine del pro-
cesso di addestramento, per eliminare ogni risposta ambigua, ¢ stato scelto di trasformare i valori
di uscita nel seguente modo: 1'unita di uscita che presentava il valore di attivazione pit alto ve-
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niva considerata attiva (attivazione 1) mentre le altre due erano considerate non attive (valore di
attivazione 0). In questo modo ogni risposta della rete individuava un livello di prestazione.

Per ciascuna delle nove diverse architetture si & partiti da un numero minimo di 10 epo-
che (1.510 cicli) di addestramento per arrivare ad un massimo di 10.000 epoche (1.510.000 ci-
cli).

E interessante notare che il numero di variabili prese in considerazione in ingresso ha
comportato notevoli differenze nella possibilitd di raggiungere delle soluzioni stabili. Infatti,
mentre nelle prime sei architetture il numero di casi correttamente classificati continuava a cre-
scere rapidamente, via via che il numero di epoche di addestramento aumentava, fino ad arrivare
a riconoscere pit del 90% dei casi, nelle ultime tre architetture, quelle in cui le unita di ingresso
erano soltanto 4, le reti sono riuscite a classificare correttamente al massimo il 64 % dei casi nel
campione di addestramento. Tuttavia proprio queste ultime tre architetture si sono dimostrate
quelle con maggiori capacitd di generalizzazione, arrivando spesso a classificare correttamente
pit1 del 50% dei casi del campione di validazione. E importante ribadire che i pesi sulle connes-
sioni sono stimati in base al campione di addestramento, e non su quello di validazione.
Quest'ultimo entra in gioco soltanto per indicare quando ¢ il caso di interrompere 1'addestra-
mento, per evitare che la rete si “specializzi” sui casi presentati in questa fase, visto che lo scopo
& piuttosto quello di individuare un modello generale di previsione della prestazione a partire da
alcune caratteristiche date (le variabili in ingresso).

La simulazione che ha fornito i risultati complessivamente migliori sui due campioni di
addestramento e di validazione & stata quella con 4 unita di ingresso, 21 unita nascoste, addestra-
ta interrompendo 1’addestramento dopo 10.000 epoche, con il 55.2% di casi correttamente classi-
ficati per il campione di addestramento e il 49% di corrette classificazioni nel campione di vali-
dazione.

A questo punto, per verificare la bontd del modello, i pesi ottenuti sulle connessiont in
questa simulazione, ovvero i parametri stimati dalla rete sono stati tenuti invariati ¢ la rete € stata
fatta girare, senza apprendimento, con i 50 casi del campione test in ingresso, registrandone il re-
lativo output. Questi 50 casi sono stati utilizzati per la prima volta in questo momento e quindi
risultavano completamente nuovi per la rete.

CONFRONTO TRA I MODELLI

I livelli di prestazione, individuati rispettivamente dal modello di regressione e dalla rete
neurale sul campione di test, sono riportati nelle Tabelle 5 e 6 incrociando le frequenze dei livelli
di prestazione osservati con quelli attesi dai due modelli. 1 valori riportati sulle diagonali princi-
pali indicano le previsioni eseguite correttamente.

La regressione (Tabella 5) tende a stimare essenzialmente prestazioni medie (il 58% dei
valori attesi cade in questa fascia di prestazione). In totale ci sono 22 soggetti (pari al 44% del
totale) per i quali la prestazione osservata e quella attesa coincidono; 24 soggetti (pari al 48%)
hanno una prestazione attesa che differisce di una classe dalla prestazione osservata. I restanti 4
soggetti presentano uno scarto di due classi tra prestazione osservata ed attesa.

Il modello connessionista (Tabella 6) fornisce in totale 26 previsioni corrette (52%), con
17 soggetti per i quali la prestazione attesa differisce di una classe (34%) e i rimanenti 7 soggetti
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Tabella 5
Confronto tra il livello di prestazione osservato e quello teorico previsto
dal modello di regressione.

Livello di prestazione atteso

Basso Medio Alto Totale
Livello di prestazione Basso Conteggio 7 8 2 17
osservato
% per riga 41.2% 47.1% 11.8% 100%
Medio Conteggio T 12 19
% per riga 36.8% 63.2 % 100 %%
Alto Conteggio 2 9 3 14
% per riga 14.3% 64.3% 21.4% 100%
Totale Conteggio 16 29 5 50
% per riga 32.0% 58.0% 10.0% 100%

di due (14%). Si nota che vengono classificati correttamente 12 dei 14 casi di alto livello di pre-
stazione e circa la meta dei casi di bassa prestazione, mentre 1 risultati peggiori in termini di cor-
retta classificazione sono quelli che riguardano i casi di prestazione intermedia, in cui le classifi-
cagioni corrette sono soltanto il 26.3%. In generale il modello connessionista tende a stimare es-
senzialmente prestazioni alte o basse, escludendo le prestazioni medie (vengono classificati co-
me appartenenti a questa classe soltanto il 16% dei casi). Per un confronto tra 1 modelli, abbia-
mo scelto due indici di associazione per tabelle di frequenza: il coefficiente di contingenza
(Kendall, 1970; McNemar, 1969) e il Gamma (Goodman & Kruskal, 1954, 1959),

Tabella 6
Confronto tra il livello di prestazione osservato e quello teorico
previsto dal modello connessionista.

Livello di prestazione atteso

Basso Medio Alto Tatale
Livello di prestazione Basso Conteggio 9 3 5 17
DSSErvato
% per riga 52.9% 17.6% 29.4% 100%
Medio Conteggio 5 5 9 19
% per riga 26.3% 26.3% 47.4% 100%%
Alto Conteggio 2 12 14
% per riga 14.3% 85.7% 100%%
Totale Conteggio 16 ] 26 50
% per riga 32.0% 16.0% 52.0% 100%

NMella Tabella 7 riportiamo i valori di tali indici, ottenuti rispettivamente nel modello di
regressione e in quello connessionista.
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Tabella 7
Misure dei coefficienti di contingenza e Gamma per le tabelle prodotte dai due modelli.

Regressione Rete neurale
Walori p. Valori p-
Contingenza 334 H.S. 443 <.05
Gamma 333 n.s. 586 <.01

Entrambi questi coefficienti esprimono indipendenza tra le variabili quando valgono ze-
ro; quanto pili si avvicinano ad uno tanto maggiore sara la relazione tra le variabili. Il coeffi-
ciente di contingenza esprime in particolare quanto le frequenze tendano a concentrarsi in una
cella per ogni riga e colonna; in pratica il valore massimo si ha quando ¢’¢ un’unica cella non
vuota in ogni tiga ed in ogni colonna della tabella. Dato che la variabile & ordinale, ci attendia-
mo che, quanto migliore sara il modello, tanto pili le frequenze si concentreranno sulle celle del-
la diagonale, dalla prima in alto a sinistra all’ultima in basso a destra. Valori di Gamma vicini
ad uno indicano una tale distribuzione delle frequenze.

I valori di contingenza ¢ di Gamma non risultano statisticamente significativi per la re-
gressione mentre lo sono per la rete neurale, questo sembrerebbe deporre a favore di una miglio-
re capacita predittiva di questo modello, almeno a livello generale. Tale “superiorita” si osserva
anche in Tabella 8, ove sono riportati 1l numero e la tipologia di errori commessi dai due modelli
di previsione; la rete ha una percentuale di previsioni corrette (52%) superiore a quella della re-
gressione (44%), anche se quest’ultima commette meno errori estremi, stimando cioé come alti
dei livelli di prestazione bassi e viceversa.

Tabella 8
Previsioni corrette e sbagliate nei due modelli (tra parentesi il percentuale sul totale)

Differenza prestazione Regressione Rete
attesa — osservata

Corrette 22 (44%) 26 (52%)
+ 1 classe 24 (48%) 17 (34%)
+ 2 classi 4 (8%) 7 (14%)

In sintesi, il modello connessionista offre risultati migliori in termini di previsione quan-
do deve stimare la prestazione di soggetti che si collocano nelle due classi estreme, mentre la re-
gressione va meglio nella classe centrale (vedi Tabelle 5 e 6).

In Tabella 9 possiamo leggere la concordanza dei due modelli nei tre livelli di prestazio-
ne osservati. Risulta che per un livello osservato basso solo cinque soggetti su 17 sono corret-
tamente classificati da entrambi i modelli; se il livello osservato &€ medio ¢’é un solo soggetto su
19 classificato correttamente; per il livello alto ci sono tre soggetti su 14.
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Tabella 9
Confronto tra rete e regressione nei tre livelli di prestazione osservati.

Bete

Livello osservato Basso Media Alto Totale
basso

Basso 5 2 0 7
Regressione Medio 4 1 3 8

Alto 0 0 2 2
Totale 9 3 5 17
Livello osservato Basso Medio Alto Totale
medio

Basso 3 4 0 7
Regressione Medio 2 1 9 12

Alto 0 0 [} 0
Totale 5 5 9 19
Livello osservato Basso Medio Alio Totale
alto

Basso ] 0 2 2
Regressione Medio ) 0 7 9

Alio 0 0 3 3
Totale 2 0 12 14

Per ciascun livello di prestazione osservato, abbiamo calcolato 1 valori di Gamma (sulle
tre parti della Tabella 9); sia per il livello basso sia per quello medio il comportamento dei mo-
delli tende ad essere significativamente concorde (Gamma (liv. basso) = .724 p < .01; Gamma
(liv. medio) = .784 p < .001), non cosi quando si considerano i soggetti con livello di prestazione
osservato alto (Gamma (liv: alto) = .2 n.s.).

In conclusione, sembra che la modalita scelta per confrontare i due modelli privilegi 1 ri-
sultati della rete e cid accade probabilmente per due ordini di ragioni. In primo luogo, trasfor-
mando 1 valori stimati dalla regressione, che sono continui, in classi discrete, si perde in “accu-
ratezza” e di conseguenza anche in precisione della stima; da questo punto di vista la rete, che
oftiene in output valori gia disposti in classi discrete gioca praticamente in casa. Un’altra ragio-
ne pud essere legata agli assunti che regolano i due modelli; nella regressione un solo predittore
risulta statisticamente significativo (vedi Tabella 3}, ma cio implica solo che il suo legame con le
variabili dipendenti ¢ di tipo lineare, nulla possiamo dire su eventuali relazioni di altro ordine.
Nella rete non abbiamo significativitd statistica ma, in compenso, non siamo vincolati ad assunti
di linearita e questo potrebbe spiegare la migliore predittivita generale di tale modello. In accor-
do con questa riflessione un possibile sviluppo della ricerca potrebbe introdurre le seguenti mo-
difiche: da una parte avvicinare la rete alla regressione aumentando il numero di categorie in
output, dall’altra avvicinare la regressione alla rete considerando un modello di tipo non lineare.
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Un altro miglioramento si otterrebbe, a nostro avviso, eliminando dal campione i sogget-
ti che non hanno sostenuto esami. Tali soggetti, infatti, creano una specie di salto nella variabile
prestazione, salto che ha degli indubbi effetti sulla stima dei parametri di regressione. Per tratta-
re tali soggetti & necessario assumere che essi si distribuiscano linearmente nell’intervallo di voti
che va da zero a 18, assunzione piuttosto difficile da sostenere.

NOTE

1. Non & stato possibile considerare il numero di esami attesi dal piano di studi in quanto 1 dati del cam-
pione sono stati rilevati nel corso di svolgimento dell’anno accademico. Per questo motivo & stato
considerato il numero massimo di esami realmente sostenuti dagli studenti del campione.

2. La necessita di avere tre gruppi & propria del modello connessionista, per motivi che verranno spiegati
pitt avanti; nel modello di regressione, invece, ¢ sufficiente disporre di un gruppo per la stima dei coef-
ficienti ed un secondo per applicarli.

3. In alternativa, avremmo potuto inserire nel modello di regressione anche sesso e diploma utilizzando
variabili di tipo dummy, cid non & stato fatto per mantenere il modello il pit semplice possibile,

4. Tra parentesi riportiamo i nomi delle variabili utilizzati nelle elaborazioni e che verranno poi usati per
la scrittura delle equazioni di regressione. :

5. Dal momento che si definisce “epoca” la presentazione di tutti i pattern di addestramento, in queste
simulazioni un’epoca comprende 151 cicli, con modifica dei pesi dopo la presentazione di ogni singo-
lo pattern di ingresso.
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