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Alla base dei metodi di apprendimento automatico, ovvero tecniche di inferenza da dati
sperimentali, spesso si trovano problemi di regolarizzazione. La teoria della regolarizzazione
conduce alla formulazione di modelli che derivano sia dai dati sia da una eventuale
conoscenza a priori sull’oggetto da modellare. In termini matematici questa conoscenza e
associata al termine di regolarizzazione. Il procedimento di regolarizzazione, d’altro canto, se
visto come finalizzato a individuare un segnale continuo immerso nel rumore, € classico nel
campo dell’elaborazione dei segnali e corrisponde, in ambito circuitale, alla progettazione di
un filtro di caratteristiche adeguate.

In entrambi 1 casi, il problema centrale sta nella determinazione del valore da assegnare al
parametro di regolarizzazione, per mezzo del quale si bilancia I’aspetto di sintesi (ovvero
I’aderenza ai dati) con I’azione di regolarizzazione. La teoria presente in letteratura non offre
un criterio generale per la selezione di tale parametro.

La ricerca di tale criterio, in un primo tempo analizzata tramite la media regolarizzata, € stata
portata avanti analizzando la regressione.

L analisi fin qui compiuta ha dimostrato interessanti proprieta della regressione: si € mostrato
come una formulazione oracolare di regressione € possibile utilizzando una versione
generalizzata della regolarizzazione di Tikhonov. Inoltre si € mostrato che tale formulazione &
una generalizzazione della regolarizzazione della media.

Si & mostrato come, alla luce della regolarizzazione oracolare, il paradosso di Stein perda
significato. Il risultato finale & che la miglior stima di un vettore di parametri ha le
componenti indipendenti fra loro e non dipendenti come nel lavoro storico di Stein.

Alle luce di queste analisi si € proceduto a suddividere la regolarizzazione in due famiglie: la
regolarizzazione debole (shrinking) e la regolarizzazione forte (Tikhonov).

Il primo approccio si dimostra largamente insufficiente per garantire una adeguata capacita di
generalizzazione in problemi di apprendimento. Di fatto, le macchine che funzionano in spazi
di Hilbert a nucleo riproducente (RKHS) possono essere considerate istanze non lineari di
regolarizzazione forte.

Infine, € in fase di analisi la relazione fra la regolarizzazione di Tikhonov oracolare e il filtro
di “Wiener oracolare’, nella prospettiva di definire il miglior filtro lineare possible..
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