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L’apprendimento supervisionato è un approccio data-driven per l’estrazione automatica di 

modelli a partire da un insieme di dati [1]. Esempi di possibili applicazioni includono il 
rilevamento delle email indesiderate, la classificazione dei segnali musicali, e la predizione di 
serie temporali. Con l’espressione “apprendimento su larga scala” si denotano tutte le 
applicazioni in cui la quantità di dati elaborata dal sistema è tale per cui gli algoritmi classici, 
quali ad esempio le reti neurali allenate tramite algoritmi di discesa al gradiente, incontrano 
limiti prestazionali in termini di memoria occupata e/o tempo di calcolo [2]. 

Le due possibili soluzioni a questo problema sono lo sviluppo di algoritmi di 
apprendimento distribuito, o in alternativa lo sviluppo di modelli che siano specialmente 
progettati per scalare in maniera adeguata a quantità di dati sempre maggiori. A quest’ultima 
classe appartengono i modelli che eseguono un passo detto di “randomized feature 
extraction”, ovvero sfruttano una procedura di randomizzazione interna che trasforma il 
problema originale di apprendimento (che si formula tipicamente in termini di un problema di 
ottimizzazione altamente non-lineare) in un problema più semplice, che possa essere risolto 
con tecniche maggiormente scalabili (es., un problema di regressione lineare). A questa 
categoria appartengono i modelli delle Extreme Learning Machine (ELM) [3], delle Echo 
State Network (ESN) [4], ed altri. Un esempio di ELM è mostrata in Fig. 1, in cui si può 
vedere come l’input viene proiettato in uno spazio di rappresentazione intermedio, generato 
tramite una serie di funzioni denotate come 1 , ...,( ) ( )Lh x h x . La particolarità rispetto ad altri 
modelli di reti neurali, che non viene evidenziata dalla Figura 1, è che i parametri di tali 
funzioni vengono scelti in maniera pseudo-casuale. 

 

 
Figura 1.  Esempio di architettura di una Extreme Learning Machine. Immagine tratta da [5]. 

 
La ricerca in corso presso l’Università di Roma “La Sapienza” riguarda lo studio approfondito 
di tali modelli, sia da un punto di vista teorico che da un punto di vista implementativo, volto 
allo sviluppo di tecniche che, pur ritenendo la scalabilità descritta precedentemente, possano 
essere applicate in contesti realistici ed in maniera flessibile. Ad esempio, viene mostrato 
nella Tabella 1 un sottoinsieme dei risultati presentati in [5], dove una ELM ha mostrato 
accuratezza e tempi di allenamento significativamente migliori rispetto ad una rete neurale 
allenata in maniera classica su un diversi problemi di classificazione di segnali audio. 



 
Dataset Rete Neurale Classica ELM 

Dortmund 48 % (3.59 secs.) 54 % (0.54 secs.) 
LMD 60 % (16.05 secs.) 60 % (0.27 secs.) 

Decade Recognition (UCI) 61 % (45.74 secs.) 62 % (9.95 secs.) 
Tabella 1.  Prestazioni (in termini di accuratezza di classificazione e tempo di apprendimento) su tre 

benchmark di classificazione musicale, estratti da [5]. 
 
Altri esempi di tematiche affrontate in questo contesto sono lo sviluppo di modelli 
“trasduttivi” di apprendimento basati sulle ELM [6], di algoritmi di apprendimento che 
possano operare su un flusso continuo di dati in maniera efficiente [7], e di implementazioni 
che sfruttino in maniera ibrida le capacità combinate di CPU/GPU [8]. A tal proposito, viene 
mostrato in Figura 2 un esempio di guadagno prestazionale (in termini di tempo di 
allenamento) eseguendo parte dell’algoritmo di apprendimento di una ELM e di una rete 
neurale su due diversi modelli di GPU. 
 

 
Figura 2.  Prestazioni (in termini di tempo di apprendimento) per implementazioni su CPU e ibride 

CPU/GPU. L’immagine è tratta da [8]. 
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