Spunti di tesi e stage

Alcuni di questi spunti si basano sugli Spiking Neural P Systems (SNPS),
un modello introdotto nel paper [14], che contiene una panoramica generale del
suo funzionamento; mentre altri riguardano le Spiking Neural Networks (SNN),
e in [1] & presente un review recente. Per una descrizione piu chiara e concisa,
che comprende SNPS, SNN e alcune delle possibili applicazioni, vedere [37].

Al momento ¢ in corso lo sviluppo di un simulatore in grado di eseguire SNPS
con anti-spike e white hole (vedi [30]), in questo link, alcuni spunti trattano
questo codice.

Per un approccio pratico a come lavorare su una rete SNN che analizzi le
immagini, si trova un tutorial esaustivo |qui

Spunti differenti possono condividere gli stessi paper, essendo collegati da
tematiche comuni.

1 Federated Learning

11 lavoro in [33] fornisce una spiegazione approfondita del funzionamento del
Federated Learning (FL) applicato alle SNN, con esempi pratici, codice e nu-
merosi risultati sperimentali. Il tema ¢ di grande interesse poiché unisce due
ambiti emergenti: 'apprendimento distribuito e i modelli neurali ispirati al fun-
zionamento biologico.

Nel lavoro [32], pur non focalizzato sulle SNN, vengono discusse diverse di-
rezioni di ricerca nel campo del green FL, riassunte nella figura Tecniche
come la sparsification consentono di ottenere grafi con un numero di archi sig-
nificativamente inferiore rispetto a quello massimo possibile, risultando quindi
applicabili sia alle SNN sia agli SNPS. Nel caso delle SNN, tuttavia, le sinapsi
possiedono pesi reali da trasmettere, mentre negli SNPS si tratta di connessioni
booleane (presenza o assenza di sinapsi), rendendo il problema di compressione
concettualmente diverso.

Ulteriori tecniche, come pruning e quantization, possono essere esplorate
per ridurre la complessita dei modelli, e sono tecniche riconducibili al graph
compression. Una possibile direzione di tesi consiste quindi nel confrontare le
principali tecniche di efficientamento del Federated Learning applicate alle ANN,
SNN e SNPS, valutandone i benefici in termini di risparmio computazionale e
spaziale, nonché la loro adattabilita ai modelli spiking.

Si puo trovare a questo link|/ una bozza di SNPS, poi evoluto in questo),
specificatamente strutturato per essere privacy preserving (ottimo per il FL) e
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collegato al lavoro , ma e incompleto e non formale, segno che non ci sono
molti lavori in questa direzione.

Un’altra direzione di ricerca riguarda la modifica degli algoritmi di apprendi-
mento distribuito tra client e server per le SNN. Tali reti richiedono metodi
specifici, come la Backpropagation Through Time (BPTT) o la Batch Normal-
ization Through Time (BNTT), che differiscono profondamente dagli algoritmi
utilizzati nelle ANN. Questi metodi devono inoltre essere adattati a scenari
realistici in cui:

e i dati non sono indipendenti e identicamente distribuiti (non IID) e le

classi risultano sbilanciate;

e le risorse energetiche e computazionali dei dispositivi sono limitate;

e & necessario ridurre i tempi o i costi di addestramento in ambienti dis-
tribuiti.

Key Challenges and Potential Solutions in Federated Learning

Challenges
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Figure 1: Sfide e possibili soluzioni nel Federated Learning verso un approccio
piu sostenibile .

Esempio di ricerca

e Trovare, nel paper [32] o in altri simili, un ambito dove il FL e le SNN com-
portano vantaggi. Per esempio nei wearable devices, dove le informazioni
devono restare private e il consumo energetico ha grossi vincoli;



e Cercare paper piu specifici a riguardo, come [29], e studiare il database
utilizzato;

e Implementare un modello equivalente o simile, studiarlo, e intraprendere
le direzioni di ricerca proposte dal paper scelto.

2 Tuning della SNPS con algoritmi euristici

Attualmente nel simulatore citato ¢ stata realizzata una semplice rete com-
posta da tre strati, ma la sua struttura ¢ completamente modificabile: & possibile
variare il numero di strati e di neuroni inclusi, la disposizione delle sinapsi e le
regole interne dei neuroni.

L’obiettivo ¢ raggiungere prestazioni piu elevate attraverso il tuning dei
parametri del sistema.

E inoltre possibile intervenire sulla connettivita sinaptica, eliminando o in-
ibendo determinate connessioni per allenare e migliorare il modello. A differenza
delle reti neurali artificiali classiche, dove 'ottimizzazione agisce sui pesi sinap-
tici, negli SNPS sono richiesti meccanismi diversi, e sono attualmente in fase di
esplorazione nuove strategie per gestire questa dinamica.

In questo contesto entra in gioco I'uso di algoritmi euristici di ottimizzazione.
Sara quindi necessaria una fase di tuning articolata in tre sottofasi principali.

e Tuning struttura: Il numero di layer e di neuroni per ciascun livello ¢ mod-
ificabile, cosi come la funzione svolta da ogni layer (max/average pooling,
convolution, edge detection, fully connected). Il problema & complesso
perché si tratta di neuroni con regole di attivazione adattabili, ed € possi-
bile costruire diverse strutture su cui operare. Questo processo puo essere
affrontato, ad esempio, tramite Tabu Search o mediante una neighbor-
hood function che definisce piccole modifiche alla topologia della rete,
come 'aggiunta o la rimozione di neuroni o sinapsi.

e Tuning regole: Il tuning delle regole puod essere gestito con Simulated
Annealing o tecniche affini per individuare la combinazione ottimale dei
parametri. Anche in questo caso lo spazio di ricerca € estremamente ampio:
ogni neurone puo possedere piu regole, e ciascuna regola presenta diversi
valori da ottimizzare. Il problema risulta complesso poiché ¢ presente un
elevato numero di variabili da considerare.

e Tuning sinapsi: Per descrivere questa fase si immagini un’area di ricerca
triangolare, dove a ogni vertice € associata la percentuale di sinapsi inibite
(funzionamento negativo), cancellate e mantenute, che somma a 1. Ogni
combinazione produce differenti livelli di accuratezza, e I'esplorazione di
questo spazio puo essere condotta con Particle Swarm Optimization (PSO)
o simili.

Il modello ¢ nuovo e ancora poco studiato, il che comporta alcune difficolta,
ma, allo stesso tempo, offre numerose opportunita di miglioramento, apprendi-
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mento e ricerca innovativa attraverso I'impiego di tecniche di ottimizzazione non
convenzionali.

Vedi [24] per un riassunto generico sulle tecniche di learning in questo mod-
ello, e [8] per un survey sulle tecniche di image processing nel membrane com-
puting (include tissue-like oltre che Spiking Neural).

Il lavoro in [41], successivamente esteso in [43], propone un modello in cui
piu Extended SNPS operano in parallelo, con probabilita di applicazione delle
regole modificabili, dando origine a un Optimization SNPS capace di risolvere il
Knapsack Problem. Si tratta di un esempio significativo di come i SNPS possano
essere adattati e ottimizzati per affrontare un problema teorico specifico, ma con
una fase di tuning concreta e ben definita.

Esempio di ricerca

e Analizzare il paper appena citato [41] e la sua estensione [43];

e Ricreare il codice presentato astraendo dal modello a membrane, ovvero
simulandolo con matrici o tecniche equivalenti;

e Trovare una direzione di ricerca a esso collegata. Per esempio, testare su
un knapsack problem con una funzione di profitto piu complessa; o su
un diverso problema in NP, oppure differenziare le fasi di exploration e
exploitation;

e Adattare il codice, ottenere dei risultati e confrontarli con il lavoro orig-
inale in aspetti quali performance, struttura, realismo, complessita del
modello.

3 Minimizzazione dei costi energetici

Dopo una fase iniziale di stima accurata dei costi computazionali associati
all’esecuzione del sistema, si procederebbe con la definizione della funzione obi-
ettivo e con lo studio di meccanismi volti a ridurla. La struttura della rete puo
essere modellata come un grafo orientato, in cui i nodi rappresentano i neuroni
e gli archi rappresentano le sinapsi. A ciascun arco € associato un peso fisso,
corrispondente al costo energetico necessario per la trasmissione di uno spike,
mentre a ciascun nodo e attribuito un peso che rappresenta ’energia richiesta
per lapplicazione delle regole di firing (potenzialmente maggiore in presenza di
pilt regole). Queste operazioni possono includere il controllo di espressioni re-
golari, conteggi o manipolazioni di stati interni: € quindi necessario distinguere
tra costo computazionale e costo energetico effettivo (in joule), cosi da poter
passare successivamente dal primo al secondo.

L’obiettivo ¢ minimizzare il costo complessivo della rete mantenendo la
correttezza funzionale, valutata tramite metriche quali 'accuracy o altre mis-
ure di performance comparabili. La procedura di ottimizzazione potra essere



affrontata mediante tecniche di local search o metaeuristiche su grafo, con-
frontando le diverse strutture ottenute in termini di costi, benefici e limitazioni.

Una criticita di questa direzione di ricerca ¢ rappresentata dalla mancanza di
dispositivi hardware che consentano la realizzazione e 'utilizzo diretto di SNPS,
rendendo complessa la stima precisa e affidabile dei costi energetici. Un possibile
approccio consiste nell’adattare tali modelli ai chip neuromorfici sviluppati per
SNN, come Loihi 2, o in parte minore con SpiNNaker o TrueNorth. Ulteriori
informazioni sui lavori pubblicati con il chip Loihi 2 sono disponibili \qui.

Applicato alle SNN, questo spunto di tesi risulta piu esplorato, poiché e
ampiamente documentata la riduzione del costo energetico delle SNN rispetto
alle ANN. Il lavoro presentato in [31] utilizza un quantization-aware training in
una SNN per la classificazione di immagini e ne confronta il consumo energetico
con quello di un training classico, illustrando come sia possibile analizzare i
consumi di una SNN.

Esempio di ricerca

e Approfondire la conoscenza dei costi energetici delle SNN attraverso lo
studio dei principali lavori scientifici che ne descrivono le caratteristiche;

e Analizzare quali layer, funzioni di attivazione e meccanismi delle reti neu-
rali presentano consumi energetici maggiori o minori;

e Individuare una pubblicazione che proponga una rete di complessita medio-
bassa e riprodurne I'implementazione secondo quanto descritto dagli au-
tori;

e Ridurre i costi energetici della rete e confrontare i nuovi risultati con
quelli precedenti, mirando a minimizzare il degrado delle prestazioni e a
massimizzare il beneficio energetico;

e Applicare i metodi adottati a reti analoghe, analizzandone la risposta a
modifiche di natura simile.

4 Equivalenze tra modelli

Una possibile direzione di ricerca consiste nello sviluppo di un software in grado
di tradurre un modello di SNPS in altri formalismi computazionali. Per esem-
pio in [19] si introducono le Spiking Petri Nets, un algoritmo per passare da
queste agli SNPS, e un algoritmo per fare I'opposto. In [3], anche, si traccia un
corrispettivo tra i due modelli, e questi sono solo alcuni esempi. In seguito ad
un’analisi teorica preliminare, si possono individuare relazioni di equivalenza (o
forme meno strette di corrispondenza) tra gli SNPS e modelli a eventi discreti,
automi a stati finiti o temporizzati, circuiti logici e altri.

Successivamente si potrebbe ragionare su un traduttore che faccia da ponte
tra i modelli scelti. Questa avrebbe un duplice valore: da un lato, contribuirebbe
a una comprensione pitt profonda delle proprieta formali degli SNPS (nonostante
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siano gia state studiate a fondo), dall’altro permetterebbe di connetterli a mod-
elli con maggiore diffusione e applicabilita pratica. In questo modo, gli SNPS
potrebbero diventare un linguaggio di modellazione intermedio, da cui derivare
rappresentazioni piu facilmente realizzabili o simulabili in ambito hardware o
software.

Un riferimento interessante in questa direzione & rappresentato dal lavoro [5],
nel quale, pur trattandosi di tissue-like P systems e non di SNPS, & stato utiliz-
zato il linguaggio VHDL per implementare un P system su FPGA, dimostrando
la possibilita di una trasposizione del modello in hardware fisico.

Esempio di ricerca

e Individuare un modello teorico affine agli SNPS, eventualmente gia corre-
lato ad essi, come nel caso delle Virus Machines descritte in [28];

e Studiare il modello individuato e, ove possibile, stabilire un parallelismo
diretto delle componenti che lo compongono con il modello SNPS;

e Analizzare varianti degli SNPS che consentano di colmare eventuali la-
cune, al fine di applicare la teoria sviluppata finora a tali varianti anche
al modello considerato;

e Implementare un codice che consenta la conversione da un modello all’altro
nel modo piu efficiente possibile, minimizzando il numero di neuroni, regole
e sinapsi nello SNPS.

5 Evoluzione dei simulatori

11 simulatore WebSnapse [11], utilizzabile in questo link, consente la creazione
e Pesecuzione di piccoli SNPS tramite un’interfaccia web intuitiva, risultando
particolarmente utile per attivita didattiche e di divulgazione. Una possibile di-
rezione di lavoro, pill legata ad uno stage, consiste nello sviluppo di un’estensione
del simulatore utilizzando il codice fornito in lquesto repository GitHub.

Una possibilita di miglioramento del simulatore consiste nell’introdurre mec-
canismi di evoluzione delle regole con ’obiettivo di esplorare dinamiche di ot-
timizzazione dei P system. Si propone quindi I'implementazione di un frame-
work ispirato agli algoritmi genetici, che consenta 1’evoluzione automatica di re-
gole e configurazioni di P system, con metriche di fitness legate alla correttezza
o all’efficienza del sistema. Si guardi il codice presente in |questo| repository,
che propone un algoritmo genetico applicato ai SNPS.

Esempio di ricerca

e Provare il simulatore WebSnapse e analizzarne il codice;

e Informarsi sull’uso dei Genetic Algorithms nel campo dei P systems. Per
esempio, in questo paper [6] si utilizza un GA per ridurre la grandezza dei
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SNPS, mentre in questo lavoro [9] si utilizza per generare possibili SNPS
che soddisfino un determinato compito;

e Scegliere un approccio di ricerca simile e testare vari tipi di algoritmi
genetici per migliorare gli SNPS sotto vari aspetti quali le performance, il
numero di neuroni e di regole presenti.

6 Ispirazione biologica

Il cervello umano rappresenta un sistema di elaborazione estremamente effi-
ciente, in grado di eseguire in parallelo un’enorme quantita di operazioni con un
consumo energetico molto ridotto rispetto ai sistemi computazionali tradizion-
ali. Pur non essendo ottimale in termini di velocitd o precisione numerica,
eccelle in compiti come il riconoscimento visivo, ’elaborazione linguistica e
I’apprendimento associativo, grazie alla natura fortemente distribuita e adattiva
delle sue reti neurali. Un esempio ¢ la rapidita con cui il sistema visivo umano
riesce a estrarre informazioni spaziali e semantiche da una scena complessa,
identificando oggetti, relazioni e contesto con una latenza di pochi millisecondi.

Una possibile direzione di ricerca consiste nel modellare, all’interno del frame-
work degli SNPS o delle SNN, specifici meccanismi biologici come quelli della
retina, della corteccia visiva o di altre aree sensoriali. L’obiettivo non ¢ la ripro-
duzione completa di un cervello funzionante, ma la simulazione di processi locali
ben compresi, ad esempio il comportamento delle cellule gangliari retiniche o i
meccanismi di competizione neuronale che portano al riconoscimento dei bordi
[18].

Tali studi richiedono una comprensione, anche basilare, dei principi neurofisi-
ologici coinvolti e la disponibilita ad approfondire la letteratura neuroscientifica.
Un lavoro esaustivo che comprende SNN e ispirazione al cervello & [39].

Esempio di ricerca

e Approfondire in dettaglio il funzionamento di un meccanismo visivo umano
specifico;

e Simularne il comportamento con un modello spiking;

e Analizzarne l'efficacia e i risultati ottenuti confrontandoli con l'effettivo
output della retina.

7 Computazione parallela, discreta e continua

Per aumentare le performance del modello e per avvicinarsi al funzionamento
effettivo dei P system, 1'uso della GPU ¢ fondamentale. Ogni membrana pre-
sente nel P system, infatti, computa in modo indipendente e parallelo, portando
vantaggi in termini di efficienza e di fedelta rispetto al comportamento teorico.
Il primo passo sarebbe quindi 'adattamento del simulatore per un approccio



parallelo, sfruttando framework come CUDA, OpenCL o PyTorch per la ges-
tione simultanea delle membrane. Questa prima fase puo configurarsi come un
possibile progetto di stage, incentrato sulla parte implementativa e di ottimiz-
zazione.

Un’ulteriore direzione di approfondimento riguarda la computazione dipen-
dente dal tempo negli SNN. Nei modelli teorici di Spiking Neural Network il
tempo € continuo, e gli spike avvengono in istanti reali; tuttavia, nella prat-
ica di simulazione su hardware digitale, il tempo viene discretizzato in piccoli
intervalli (At), aggiornando i potenziali di membrana e le sinapsi a ogni step.
Questa discretizzazione consente di eseguire la rete in modo sincrono e parallelo,
approssimando il comportamento continuo e permettendo 1'uso efficiente delle
GPU.

Nei modelli SNPS, invece, il tempo & completamente discreto e sincrono:
le regole vengono applicate simultaneamente a tutti i neuroni, scandendo una
sequenza ben definita di step computazionali. Confrontare questi approcci per-
mette di analizzare due differenti concezioni di tempo computazionale — una
continua e biologicamente ispirata, ’altra discreta e formale — valutando van-
taggi, limiti e possibilita di integrazione. Piu informazioni a riguardo, con un
confronto diretto, si possono trovare nel lavoro [24], mentre in questo |GitHub
€ presente un punto di partenza nel codice relativo agli SNPS.

Esempio di ricerca

Una possibile tesi potrebbe quindi concentrarsi sull’analisi dell’implementazione
parallela della computazione temporale in entrambi i modelli spiking. Gli obi-
ettivi principali includerebbero:

e Implementare un’architettura di SNPS parallela, eseguibile su GPU, con
computazione indipendente per membrana. Vedere il lavoro [38] per una
definizione con matrici degli SNPS;

e Studiare le differenze nella rappresentazione del tempo tra SNN (tempo
continuo) e SNPS (tempo discreto e sincrono), analizzandone 'impatto su
performance e correttezza;

e Esplorare modelli ibridi, vedi per esempio i Layered SNPS [40, 21], nei
quali vengono introdotti pesi o attivazioni fuzzy, confrontando i vantaggi
portati da queste fusioni rispetto ai modelli originali;

e Proporre un framework di confronto che permetta di passare tra diversi
paradigmi di computazione spiking, evidenziandone le proprieta emergenti
e i possibili vantaggi in termini di parallelismo e modellazione temporale.

8 Differenti modelli di SNPS

Nel simulatore sviluppato e stata implementata unicamente 1’estensione basata
sugli anti-spike, ma esistono numerose altre varianti che possono essere integrate,
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rendendo il sistema piu flessibile e adattabile. Diversi tipi di P system, insieme
ai relativi simulatori, sono descritti in [2] e, in modo pilt approfondito, nel
paragrafo 2.2 di [24].

L’obiettivo di questa linea di lavoro e consentire la simulazione di differenti
varianti del modello all’interno dello stesso framework, in modo da poter ef-
fettuare confronti diretti tra di esse. Sara necessario individuare quali varianti
risultano pitt promettenti e meritevoli di approfondimento, attraverso una fase
iniziale di ricerca in letteratura e di analisi del loro potenziale impiego.

In assenza di questa fase di studio preliminare, 'attivita potrebbe essere piu
adatta a uno stage, poiché maggiormente orientata alla componente implemen-
tativa del progetto.

Esempio di ricerca

e Approfondire una variante specifica degli SNPS, per esempio i P system
con Polarization [35];

e Analizzare come questa variante si possa integrare nel simulatore in
sviluppo;

e Lavorare nel proprio ramo GitHub, unificando successivamente la variante
proposta, e osservandone le funzionalita.

9 Self Organizing Maps

Si propone di estendere il modello degli SNPS introducendo una componente
spaziale, in modo che ogni neurone sia associato a delle coordinate (z,y), o
eventualmente (z,y, z), rappresentando la sua posizione nello spazio. Le sinapsi
collegherebbero quindi neuroni fisicamente vicini tra loro, consentendo di sim-
ulare strutture biologiche o anatomiche (ad esempio un polmone, un cuore o
porzioni di cervello) in maniera spaziale, integrando concetti di graph drawing.

Per rendere il modello dinamico, si potrebbero introdurre regole che perme-
ttono ai neuroni di modificare la propria posizione o la lunghezza delle sinapsi
in risposta agli stimoli. Una sinapsi piti lunga potrebbe rappresentare un col-
legamento piu debole, quindi vicino alla rottura. In tal modo si otterrebbe un
sistema in grado di auto-organizzarsi nello spazio in base all’attivita interna:
questa idea ¢ alla base del concetto delle Self Organizing Maps (SOM).

Nel lavoro [20] viene presentata una breve rassegna sulle SOM e sui loro
principali utilizzi, con riferimento anche al lavoro [10], dove le SOM vengono
applicate al riconoscimento di immagini mediche tramite un software dedicato,
oggi parzialmente obsoleto ma comunque rilevante come punto di partenza.

In [12] viene invece mostrato un modello che usa le SNN e integra una SOM
per classificare immagini semplici (le cifre del dataset MNIST, 28x28 pixel),
fornendo un esempio concreto di come un approccio spiking possa favorire ’auto-
organizzazione non supervisionata.
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Ci sono quindi due possibili direzioni di ricerca: da un lato, approfondire lo
sviluppo delle Spiking SOM (legate alle SNN); dall’altro, esplorare la possibilita
di una SNPS con valori posizionali e con regole che ne permettano il movimento,
avvicinando cosi il modello al comportamento auto-organizzante delle SOM.

Esempio di ricerca

e Approfondire la conoscenza del modello con paper come [34], che aggiun-
gono la possibilita di creare e distruggere sinapsi grazie a delle regole;

e Programmare questa caratteristica cosi da utilizzarla per cambiare dinami-
camente la struttura topologica della rete;

e Trovare un’area di ricerca e un dataset corrispondente dove questa carat-
teristica puo essere utile, le aree possono variare dall’assemblaggio di
galassie [13] alla selezione di specie rappresentative di comunita ecologiche
122];

e Analizzare il comportamento della rete applicata al problema scelto, con-
frontandolo con lavori simili.

10 Liquid State Machine

Le Liquid State Machine (LSM), introdotte in [17] e facenti parte del Reservoir
Computing, sono descritte in modo intuitivo nel sito linkato, dove vengono
presentati esempi di codice e approcci pratici alla loro implementazione. Si
basano interamente sulle SNN e sono progettate per catturare efficacemente
informazioni che variano nel tempo, come mostrato nel lavoro [23]. Questo le
rende meno adatte a database statici, come le immagini radiografiche, ma molto
utili per analizzare sequenze di immagini che mostrano evoluzioni nel tempo,
ad esempio la crescita di un tumore o controlli ripetuti sulla stessa regione
anatomica.

Sono disponibili diversi codici open source per la loro simulazione, ad esem-
pio lquesto o questo, che include anche una spiegazione sintetica del funzion-
amento.

Un possibile sviluppo consisterebbe nell’approfondire la conoscenza di questo
tipo di modello, con 'obiettivo di analizzare nel dettaglio il comportamento della
SNN che lo costituisce. Sara necessario individuare dataset adeguati al compito,
ossia variabili nel tempo, e progettare una struttura per la loro classificazione.

Un aspetto interessante & evidenziato nel lavoro [42], che propone una com-
binazione tra LSM e SOM.

11 Digital Twin

I Digital Twin (DT) non sono semplici simulatori, ma modelli digitali che man-
tengono un legame continuo e bidirezionale con il sistema reale che rappresen-
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tano. Ricevono in tempo reale dati provenienti da sensori o immagini, aggior-
nando dinamicamente il proprio stato e, a loro volta, possono inviare decisioni o
previsioni al sistema fisico. In questo senso, il DT vive insieme al suo corrispet-
tivo reale, invece di limitarsi a riprodurlo staticamente.

Le SNN si adattano naturalmente a questo paradigma, poiché elaborano dati
temporali in modo asincrono e risultano intrinsecamente efficienti dal punto di
vista energetico. Come discusso in [15], I'integrazione tra neuromorphic com-
puting e Digital Twin Technology (DTT) puo migliorare I’elaborazione in tempo
reale, lefficienza energetica e la capacita adattiva dei modelli, aprendo nuove
prospettive per sistemi dinamici e scalabili.

Le possibili applicazioni includono la creazione di digital twin biomedici, ad
esempio per il monitoraggio dell’attivita cardiaca o cerebrale [36], in cui la rete
spiking apprende e replica in tempo reale i pattern fisiologici, prevedendone
I’evoluzione e individuando eventuali anomalie.

Questa direzione di ricerca, ancora poco esplorata, propone di utilizzare le
SNN come cervello dinamico di un Digital Twin, unendo la modellazione tem-
porale con la capacita predittiva e adattiva tipica del neuromorphic computing.

12 Privacy preserving SNPS

Un possibile ambito di ricerca riguarda la costruzione e ’addestramento di reti
SNPS in modo che siano robuste e resistenti ad attacchi alla privacy. Questo
tema & in parte legato al Federated Learning (FL), ma non completamente
sovrapposto. I lavori in [16} |25, [26] affrontano il problema della privacy in reti
di tipo spiking, mentre [27| propone una trattazione piu dettagliata e chiara
delle vulnerabilita e delle possibili soluzioni.

Il codice disponibile su |GitHub, gia citato nella sezione dedicata al FL,
simula un attacco alla privacy. Tuttavia, non si tratta di uno SNPS formale: il
modello implementato include diverse astrazioni non presenti nella definizione
classica del sistema, come le funzioni softmax e argmax, 1'uso esplicito di pesi
sinaptici e le applicazioni lineari del tipo x - w + b, tipiche delle reti neurali
artificiali.

Si puo quindi affermare che la teoria alla base di questi approcci sia gia
stata esplorata, ma che manchino ancora implementazioni pratiche coerenti con
il modello SNPS. Questo rappresenta una direzione di ricerca promettente, volta
a colmare il divario tra formalismo teorico e applicazioni reali nel contesto della
privacy-preserving computation.

13 Modelli ibridi

Una possibile direzione di ricerca € l'unione di differenti modelli, oppure la
costruzione di versioni ibride che rappresentino un compromesso sensato tra
SNN, SNPS e altri. Soluzioni di questo tipo aprono la porta a numerose possi-
bilita, sia come estensioni di modelli esistenti sia come nuove varianti. In ogni
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caso, I’approccio € sempre quello di studiarne il comportamento da un punto di
vista teorico e matematico, implementarne il funzionamento con un simulatore,
e analizzarne le performance. Di seguito vengono illustrate alcune proposte.

e SNPS con pesi: Il lavoro [26] ha presentato risultati interessanti nell’ambito
della cybersecurity, utilizzando uno SNPS modificato che include pesi in
alcuni layer specifici. In [40] si utilizza un modello simile, chiamato Lay-
ered SN P System (LSNPS), che & weighted e fuzzy, per la classificazione
di immagini. Risulta interessante notare che il codice in |questo link,
citato nella sezione sul FL, & stato fornito proprio dagli autori di questo
paper. Si potrebbero analizzare modelli simili, studiandone la struttura in
dettaglio e proponendo miglioramenti in termini di efficienza o robustezza
del sistema.

e SNPS with structural plasticity: Gli SNPS with structural plastic-
ity sono simili al codice sviluppato nel |simulatore) in cui alcune sinapsi
vengono distrutte o inibite durante la fase di training. Questi modelli in-
cludono regole dedicate a tale comportamento, e nella loro versione omo-
genea utilizzano regole identiche per tutti i neuroni. Anche se i lavori prin-
cipali riguardano linguaggi formali pit che applicazioni pratiche, risultano
interessanti perché rappresentano in modo rigoroso dei concetti che, nel
simulatore, sono stati esplorati in modo informale. Si vedano [4, [7] per
ulteriori dettagli.

e ANN + SNPS: E possibile progettare modelli ibridi che combinano
reti neurali artificiali (ANN) e SNPS, ad esempio utilizzando CNN per
I'estrazione delle feature e SNPS per la fase di classificazione, con I'obiettivo
di ottenere un maggiore risparmio energetico in questa seconda fase.

e SNN/SNPS + GAN: Queste architetture potrebbero essere utili in am-
bito medico, ad esempio per simulare ’evoluzione di un tumore nel tempo
o generare scenari realistici per 1’analisi prognostica. Viene proposto di
utilizzare le Generative Adversarial Networks (GAN) per creare sequenze
temporali che mostrino la progressione di noduli e patologie. Un approccio
che integri SNN o SNPS con GAN potrebbe consentire una generazione
pitu biologicamente plausibile dei dati temporali.

e SOM + GAN: Utilizzando una SOM-SNN come quella descritta in [12],
si potrebbero associare classi di tessuto (ad esempio sano, malato o in fase
di degenerazione) al posto delle cifre da 0 a 9. Come mostrato in figura
nel caso di MNIST le cifre si dispongono in modo ordinato nello spazio
delle feature. In modo analogo, si potrebbe strutturare una SOM-SNN
per disporre i neuroni in modo da ricostruire, ad esempio, la forma di un
polmone. In questo scenario, la clusterizzazione non servirebbe solo a rag-
gruppare classi simili, ma anche a ricreare una struttura spaziale coerente.
Poiché i neuroni sono connessi da sinapsi, I'informazione posizionale rimar-
rebbe tracciabile, permettendo di valutare quanto la disposizione iniziale si
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sia modificata per adattarsi all'immagine appresa. E un’idea complessa e
sperimentale, ma potrebbe aprire direzioni interessanti, soprattutto com-
binata con una GAN che sia in grado di creare immagini realistiche di
polmoni, ad esempio.
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(a) 25x25 lattice of neuron filters

(b) Neuron class assignments

Figure 2: 1l grafico in figura & tratto dalla SOM del paper , ma si hanno

risultati simili anche in .
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