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Sommario

Il cervello umano e una macchina estremamente complessa, che,
grazie alla sua architettura e alla modalita di calcolo, € in grado di
risolvere problemi relativamente ardui in modo veloce e con un
consumo di energia relativamente basso. Riconoscere un oggetto
oppure un volto cosi come pilotare il nostro corpo in risposta ad uno
stimolo sensoriale sono azioni tanto naturali per noi, quanto onerose
dal punto di vista computazionale. Ricreare questo tipo di
computazione veloce ed energeticamente efficiente & stato per
decenni un obiettivo visionario della ricerca. Oggi, questo sogno si va
concretizzando sempre piu, grazie alla maturita delle tecnologie
microelettroniche e ai progressi sul fronte delle reti neurali e neuro-
biologiche.

L'obiettivo di questo articolo € fare il punto della situazione
sull’attuale stato in materia di calcolo neuromorfico. Si
ripercorreranno le pietre miliari di questa disciplina e si passeranno
in rassegna le principali tecnologie, sia in ambito software che
nellambito della realizzazione di circuiti hardware in grado di
emulare il modo in cui il cervello elabora le informazioni. Si
accennera infine alle sfide attuali, compresa quella di una
approfondita conoscenza dei processi cognitivi nel cervello umano,
e di come le tecnologie future, | nuovi materiali, e le nuove
architetture potrebbero accelerare il passo delle innovazioni in
questo affascinante settore tecnologico.

Abstract

The human brain is an extremely complex machine, which, thanks to
its architecture and way of computation, is able to solve relatively
complicated problems with high speed and relatively small energy
consumption. Recognition of an object or a face, and control of our
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body in response to a sensory stimulation, are as straightforward for us
as complex from the computational viewpoint. Recreating this type of
computation, which can be fast and energy efficient, has been a
visionary objective of the research for decades. Today, this dream is
coming true thanks to the maturity of the microelectronic technology
and the progress in neural and neuro-biological networks.

The aim of this work is to review the state of the art of neuromorphic
computing. The historical milestones of this topical area will be
reviewed, and the main technologies, both in terms of software and
in terms of hardware circuits that can mimic the way of reasoning of
the brain, will be summarized. The future challenges will be
described, including the need for a deeper understanding of the
cognitive processes in the human brain, and the ability of future
fechnologies, new materials, and new architectures, to accelerate
the progress of the innovations in this fascinating technological field.

Keywords: deep learning; neuromorphic computing; spiking neural network;
synaptic plasticity; memristor.

1. Introduzione

Il cervello umano & stato definito come la macchina piu complessa dell’'universo
in quanto & noto a noi stessi ancora meno delle zone piu remote del nostro
pianeta. Frutto di milioni di anni di evoluzione naturale, il nostro cervello & in
grado di riconoscere immagini, comprendere il linguaggio, controllare il
movimento del corpo, prendere decisioni, pensare in termini astratti, ma
soprattutto di apprendere dall’esperienza, abilita che lo contraddistingue e che
lo rende intellettivamente superiore al cervello di ogni altra specie vivente. In
particolare, cid che piu colpisce & che questa vasta gamma di funzioni &
eseguita in un volume equivalente ad una scatola di scarpe, € con un consumo
complessivo di potenza di circa 20 W, lo stesso di una lampadina ad
incandescenza [1].

Sebbene sia essenzialmente uno strumento di elaborazione delle informazioni, il
cervello differisce radicalmente dai computer che ci circondano. Fin dagli albori
dell’era digitale, infatti, i computer furono progettati per elaborare informazioni
binarie mediante operazioni Booleane. Inoltre, l'architettura dei computer
convenzionali si basa sulla teoria di von Neumann, che prevede una profonda
distinzione tra I'unita di elaborazione, dove vengono eseguite le operazioni, e la
memoria, dove vengono immagazzinate le informazioni. Il cervello umano, al
contrario, non & organizzato per compartimenti stagni, ma elabora I'informazione
sensoriale in una rete biologica di neuroni collegati da connessioni sinaptiche.
Ed & proprio questa architettura che assicura al nostro cervello I'elevata
efficienza energetica che lo contraddistingue.

Lo sviluppo di una macchina in grado di replicare I'abilita computazionale del
cervello € stato un costante obiettivo della ricerca ben prima dell’avvento dei
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computer digitali. Tuttavia, € solo di recente che la tecnologia microelettronica,
combinata ad una minima comprensione dei meccanismi di funzionamento dei
neuroni e delle sinapsi, ha reso questo obiettivo realizzabile nella pratica.
Oggigiorno, lintelligenza artificiale (artificial intelligence, Al) sta entrando
sempre piu nelle nostre vite, abilitando operazioni relativamente semplici, come
il riconoscimento facciale e vocale, ed in prospettiva sempre piu pervasive,
come l'uso di automobili e robot a guida autonoma. Nell’ambito dell’Al,
I'ingegneria neuromorfica si propone di sviluppare circuiti di calcolo che imitino
il cervello umano fin nei suoi aspetti piu intimi, come il fenomeno di spike
neuronale, I'architettura a rete neurale, e le regole di apprendimento mediante
plasticita sinaptica. Tuttavia, nonostante i numerosi sforzi in questa direzione, un
vero e proprio computer in grado di ‘pensare’ come il cervello umano é ancora
di la da venire.

L'obiettivo di questo articolo e fare il punto della situazione sull'ingegneria
neuromorfica da vari punti di vista: biologico, matematico, teorico, circuitale, e
tecnologico. Verranno ripercorse le principali tappe dello sviluppo del calcolo
neuromorfico, in termini di architetture, approcci progettuali, implementazioni
hardware, e nuovi materiali che possono accelerare lo sviluppo di reti
neuromorfiche ad alta densita. Le attuali sfide, le nuove tecnologie per superarle
e i possibili scenari futuri verranno infine riassunti in uno sguardo d’insieme.

2. Breve storia del calcolo neuromorfico

La scienza ha da sempre cercato di comprendere e modellare la mente umana
ed i relativi meccanismi fisici, chimici e biologici. Gia alla fine del XIX secolo,
Santiago Ramoén y Cajal riusci a formulare un’immagine precisa del neurone
come mattone fondamentale del cervello grazie alla tecnica di colorazione
precedentemente sviluppata da Camillo Golgi. Cajal, che per questi progressi fu
insignito del premio Nobel per la medicina nel 1906, sfruttd la sua abilita di
disegnatore per fornire una rappresentazione piu realistica del neurone dove,
per la prima volta, fu evidenziata la sua struttura ramificata (Fig. 1a),
suggerendo quindi una complessa rete neurale di trasmissione ed elaborazione
parallela delle informazioni.

Le scoperte di Cajal furono il punto di partenza per il primo modello matematico
del neurone, sviluppato nel 1943 da Warren S. McCulloch e Walter H. Pitts
(Fig. 1b) [2]. Nel loro modello, il neurone e descritto da una funzione
matematica, la cui variabile indipendente & la somma dei segnali provenienti da
vari neuroni di ingresso, mentre la variabile di uscita € un segnale fortemente
non lineare, ad esempio una funzione di attivazione sigmoidale. Sebbene
fortemente idealizzata, la funzione neuronale di McCulloch e Pitts evidenzia una
forte analogia con la natura biologica del neurone. Modelli neuronali piu
sofisticati, come quello di Hodgkin e Huxley ricavato dallo studio degli assoni
giganti dei calamari, sono in grado di descrivere sia la natura transitoria
dellimpulso (spike) neuronale, sia i dettagli chimici legati al rilascio degli ioni
calcio e potassio [3]. D’altro canto, il pregio del modello di McCulloch e Pitts era
che ogni singolo neurone veniva considerato nel contesto dell'interazione con
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altri neuroni, per descrivere non solo la struttura morfologica, ma soprattutto la
funzione matematica di elaborazione del segnale all'interno del cervello.

Il maggiore progresso in questa direzione venne dal concetto di ‘percettrone’,
introdotto per la prima volta da Frank Rosenblatt nel 1957 [4]. |l percettrone non
€ nient’altro che una semplice rete neurale, essenzialmente la stessa di Fig. 1b,
in grado di operare una classificazione lineare dei dati in ingresso, come ad
esempio le immagini. La novita distintiva & che Rosenblatt introdusse anche un
algoritmo di apprendimento, che permette al percettrone di adattare i pesi
sinaptici al fine di separare due classi di oggetti, ad esempio automobili e
motociclette (Fig. 1c). Il percettrone € quindi un passo avanti fondamentale
verso sistemi neuromorfici in grado di elaborare I'informazione come nel cervello
umano, introducendo aspetti chiave come il parallelismo e la plasticita sinaptica,
che sono caratteristiche peculiari delle reti neurali biologiche.

Il limite principale del percettrone di Rosenblatt consiste nella possibilita di
classificare con successo soltanto famiglie linearmente separabili, che possono
cioe essere riconosciute sulla base di una semplice disequazione y > f(x) dove
f(x) € una funzione lineare dei segnali neuronali x di ingresso (Fig. 1c). In
presenza di una separazione non lineare tra classi (Fig. 1d), il percettrone non &
in grado di eseguire correttamente la classificazione. Un caso emblematico &
quello dell’apprendimento delle funzioni logiche: come riconosciuto da Marvin L.
Minsky e Seymour A. Papert gia nel 1969 [5], il percettrone € in grado di
eseguire operazioni logiche linearmente separabili, come AND e OR, ma non
quelle non-linearmente separabili, come la funzione XOR. Per questo tipo di
classificazioni, & necessario aumentare la complessita della rete, aggiungendo
alla rete neurale uno o piu strati intermedi, definiti nascosti (hidden layers in
inglese), a formare il cosiddetto percettrone multistrato, o multiple layer
perceptron (MLP) in inglese (Fig. 1e).

Figura 1
Alcune pietre miliari nella storia dell’intelligenza artificiale. (a) Schema di un neurone
biologico di Cajal, (b) modello matematico di neurone secondo McCulloch e Pitts,
riconoscimento con classi separabili (c) linearmente e (d) non linearmente, (e)
schematico di un percettrone a piu strati (MLP)
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La necessita di ricorrere al MLP per affrontare il riconoscimento di classi non
separabili linearmente cred una generale disillusione nei confronti del concetto
di rete neurale. La conseguenza di cid fu un periodo di stagnazione nei
programmi governativi € nei finanziamenti alla ricerca nell’ambito delle reti
neurali in particolare negli USA, che durd per buona parte degli anni 1970 e
1980. Infatti, nonostante la rete MLP apparisse come uno strumento promettente
per affrontare e generalizzare il problema del riconoscimento e della
classificazione, non era ancora chiaro come sviluppare una metodologia di
apprendimento automatico e indipendente dall’'uomo.

L'interesse per le reti neurali si risveglido a meta degli anni 1980, con l'affermarsi
di una nuova tecnica di apprendimento supervisionato, nota con il nome di
backpropagation (BP, traducibile con il termine ‘propagazione all’'indietro’) [6,7].
La BP & una tecnica iterativa che permette di aggiornare i pesi sinaptici in modo
da minimizzare la funzione ‘costo’, che generalmente descrive l'errore nel
riconoscimento. Nella pratica, attraverso questa tecnica, si pud addestrare un
MLP presentando una sequenza di pattern, ad esempio immagini di cifre
numeriche scritte a mano [8]. A ogni presentazione, viene anche valutato 'errore
compiuto dai neuroni di output, dove, ad esempio, la presentazione della cifra
‘7’ deve corrispondere ad un segnale massimo da parte del neurone che
identifica la classe 7’, e ad un segnale minimo da parte di tutti gli altri neuroni di
classificazione. Ciascun errore viene poi fatto ‘propagare all'indietro’, cioe viene
usato come coefficiente moltiplicativo per correggere ogni peso sinaptico della
rete. Alla fine di questo apprendimento supervisionato con un numero adeguato
di presentazioni di ogni classe, la rete riesce a raggiungere livelli di accuratezza
nella classificazione molto alti, persino superiori a quelli umani [9].

Sebbene sia estremamente potente, la tecnica di BP € anche molto onerosa dal
punto di vista computazionale, dato che l'apprendimento richiede numerose
presentazioni, anche dell’ordine di centinaia di migliaia. Questo causd una
nuova stagnazione delle reti neurali tra la fine degli anni 1990 e l'inizio degli anni
2010. Agli inizi degli anni 2010, tuttavia, il deep learning (termine che identifica
I'uso di reti a multistrato per I'Al) conobbe una nuova fase di grande successo,
dovuta alla disponibilita di macchine di calcolo in grado di elaborare una grande
quantita di dati nellunita di tempo. Questi calcolatori sono per lo piu
microprocessori grafici (graphical processing unit, GPU), inizialmente concepiti
per I'elaborazione veloce delle immagini nei videogiochi, ma ben presto assurti
a tecnologia di eccellenza per le applicazioni di Al. Un altro elemento abilitante
per la diffusione del deep learning & stata anche la disponibilita di grandi
database (Big Data) per l'addestramento, contenenti ad esempio immagini
provenienti da Internet.

3. Tecnologie di deep learning

Oggigiorno, il deep learning costituisce I'ossatura di buona parte degli strumenti
di Al, in gran parte implementati nei social network, nelle automobili a guida
autonoma, e negli assistenti virtuali. Il riconoscimento di immagini, in particolare,
e in gran parte affidato ad una specifica categoria di rete a multistrato, nota con
il nome di rete convoluzionale (convolutional neural network, CNN) [10]. Nella
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CNN, 'immagine in ingresso & scandita da una serie di filtri, ognuno ottimizzato
allo scopo di rivelare la presenza di caratteri distintivi (feature), come linee,
angoli, e altre forme piu complesse. Il successo della CNN nel riconoscimento
di immagini & da attribuire alla condivisione di molte sinapsi artificiali nella
ricerca di feature, che permette di condurre sia l'apprendimento che il
riconoscimento con un numero di sinapsi molto inferiori rispetto all’'approccio
MLP [7].

La CNN ha riscosso notevole successo nella classificazione di immagini, come i
caratteri scritti @ mano sugli assegni [10], e nel riconoscimento facciale. Lo
strumento DeepFace di Facebook, ad esempio, che ¢ basato su una rete a
multistrato con 120 milioni di pesi, ha dimostrato un’accuratezza del 97.35% nel
riconoscere i volti umani entro un insieme di 4000 individui [11]. La CNN pud anche
riconoscere oggetti in un generico contesto, come ad esempio un carro trainato da
cavalli sulla strada (Fig. 2a), o un muletto all’esterno di un magazzino industriale
(Fig. 2b). Questi risultati costituiscono i tasselli fondamentali per la cosiddetta
visione artificiale o computer vision, che & una tecnologia abilitante per la robotica
ed in particolare per la guida autonoma [12]. Un’automobile senza guidatore, ad
esempio, deve automaticamente interpretare lo scenario che si presenta nella
direzione di marcia per riconoscere la posizione della corsia, la segnaletica
stradale, le altre automobili, i pedoni ed ogni possibile ostacolo (Fig. 2¢).

Un altro strumento del deep learning di enorme interesse pratico & il
riconoscimento vocale, che ad esempio riveste un ruolo chiave negli assistenti
virtuali come Siri di Apple e Alexa di Amazon. La tecnologia mainstream per il
riconoscimento vocale (speech recognition) € la long short-term memory
(LSTM), che consiste in una rete ricorsiva in grado di memorizzare il segnale di
ingresso e confrontarlo con i segnali agli istanti precedenti [13]. Mentre nelle reti
come I'MLP o la CNN gli ingressi si propagano in una sola direzione, cioe
dall’ingresso verso I'uscita dove avviene la classificazione, le reti ricorsive sono
caratterizzate da un esteso feedback che permette di collocare la rete in un
determinato ‘stato’. Questo permette alle reti ricorsive di possedere una
memoria che le rende in grado di effettuare applicazioni complesse, come |l
riconoscimento di un discorso, la traduzione in tempo reale, e I'elaborazione
naturale del linguaggio.

Uno dei limiti fondamentali del deep learning € la necessita di ricorrere
all’apprendimento supervisionato, che richiede estesi archivi di dati (database)
istruiti da operatori umani per classificare ogni dato con la sua etichetta (label).
Al contrario, I'apprendimento degli esseri umani e degli animali segue un
approccio non supervisionato, dato che gran parte della nostra conoscenza si
fonda piu sull'esperienza diretta che sull’insegnamento di altri. Questo tipo di
apprendimento trova espressione nella cosiddetta tecnica di apprendimento per
rinforzo (reinforcement learning), che permette ad una rete a multistrato di
imparare dall’esperienza, potenziando le sinapsi che contribuiscono ai propri
successi e deprimendo quelle che invece portano agli insuccessi. Da questo
punto di vista ha ricevuto notevole risonanza un recente esperimento di
DeepMind, una start-up acquisita da Google nel 2014. DeepMind ha dimostrato
che un calcolatore pud imparare a giocare a 49 videogiochi Atari, raggiungendo

Mondo Digitale Dicembre 2018




Intelligenza artificiale: I'approccio neuromorfico

in piu della meta dei giochi un’abilita superiore a quelle di giocatori
professionisti [14]. In tutti i casi, la macchina & stata addestrata facendola
giocare ripetutamente, in modo da apprendere abilita di gioco e ‘trucchi’
speciali sia dalle vittorie che dalle sconfitte, proprio come nella nostra
esperienza di tutti i giorni. In particolare, si noti che la tecnica di apprendimento
con rinforzo si ispira ad un sistema di premiazione riscontrato nel cervello
umano, che si basa su un importante neurotrasmettitore chimico chiamato
dopamina. La stessa tecnica é stata inoltre estesa ad obiettivi piu complessi,
quali I'antico gioco del Go [15]. Il programma AlphaGo, nome in codice del
progetto di DeepMind per I'apprendimento di tale gioco, ha battuto nel 2016
I'allora campione mondiale Lee Sedol (Fig. 2d). Da notare che, al contrario di
casi precedenti di successo, come la vittoria nel 1997 di Deep Blue di IBM nel
gioco degli scacchi contro l'allora campione del mondo Garry Kasparov,
'apprendimento di AlphaGo era basato in gran parte sull’esperienza prova-ed-
errore invece che su un programma rigidamente strutturato a priori.

a b
1: horse cart 1: forklift
2:minibus 2: garbage truck
3: oxcart 3:tow truck
4: stretcher 4: trailer truck
5: half track 5:go-kart

'\ Google DeepMind

Challenge Match

01:40:00

Figura 2
Stato dell’arte sul deep learning. Le reti neurali convoluzionali (CNN) adottate per il deep
learning consentono di riconoscere oggetti in un generico contesto come, ad esempio,
(a) un carro trainato da cavalli, o (b) un muletto industriale [9]. (c) Riconoscimento di
oggetti in un frame visivo per la guida autonoma [12], e (d) gioco del Go mediante
apprendimento con rinforzo (photo from Prachatai’s photostream on flickr Creative

Commons). Riprodotto da [9,12]. Copyright IEEE.
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4. Oltre il deep learning: macchine ispirate alla mente

umana

| successi del deep learning sono in gran parte attribuibili al connubio tra un
potente algoritmo (I'apprendimento supervisionato), un’ampia disponibilita di
dati per I'apprendimento, e grandi risorse di calcolo ad alte prestazioni, come la
GPU. Sono in molti, tuttavia, a ritenere che quella del deep learning possa
rivelarsi una ‘bolla’ che potrebbe presto rallentare il suo passo di sviluppo. I
principale limite & infatti la scarsa attinenza degli algoritmi di deep learning con
la mente umana. Per esempio, un bambino di tre anni & in grado di riconoscere
una tigre dopo averla vista la prima volta allo zoo, conservando tale esperienza
per tutta la vita. Al contrario, le reti a multistrato supervisionate richiedono
migliaia o addirittura milioni di presentazioni di immagini raffiguranti tigri con
varie angolazioni, orientazione della luce, etc., per arrivare a sufficienti livelli di
accuratezza. Se I'obiettivo & quindi quello di realizzare macchine autonome, in
grado di interpretare il mondo che ci circonda e prendere decisioni immediate
con alta efficienza energetica, potrebbe risultare piu efficiente sviluppare
algoritmi e architetture di calcolo che si ispirino direttamente al cervello umano.
E questo I'obiettivo primario dei sistemi neuromorfici, cioé di quei sistemi cio&
che si prefiggono di replicare il comportamento delle strutture neurobiologiche
nel cervello umano.

Ancora oggi, la comprensione completa del funzionamento del cervello umano
appare come una grande sfida. Alcuni tratti distintivi del cervello possono
comunque essere presi a riferimento per costruire una macchina di calcolo
ispirata ad esso. Prima di tutto, il cervello consta di una rete neurale, in cui non
vi € alcuna separazione fisica tra unita di calcolo ed unita di memoria, come
invece succede nei calcolatori digitali, ad esempio la GPU. Pertanto, la migliore
strategia per imitare il cervello umano & quella di replicare la sua architettura gia
a partire dall’implementazione in hardware, ricreando una fitta rete di neuroni
collegati tra loro da giunzioni sinaptiche [16]. Da questo punto di vista, una
proprieta chiave del cervello umano € la sua alta connettivita. A fronte di circa
101" neuroni, il cervello umano conta infatti all'incirca 10 sinapsi, che indica
che in media, nel cervello, ogni neurone & collegato ad altri 10,000 neuroni [17].
Questa proprieta ha avuto un impatto decisivo sulla nostra evoluzione in quanto
e proprio dall'altissima connettivita neuronale del cervello umano che deriva la
superiorita intellettuale della nostra specie sugli altri animali.

Sebbene da un certo punto di vista il cervello possa assomigliare alle reti neurali
a multistrato, come ad esempio la rete MLP in Fig. 1e, la tipologia dei segnali
trasmessi ed il metodo di apprendimento sono totalmente diversi. Nel cervello,
infatti, i neuroni emettono impulsi elettrici (spike).
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Figura 3

Disegno della struttura di un neurone biologico basata sull’assone e sulle dendriti, e del
suo potenziale interno V,, che, superata una certa soglia, aumenta repentinamente

causando I'emissione di un impulso elettrico o spike verso la sinapsi formata con la
dentrite di un altro neurone.

Come mostrato in Fig. 3, il neurone mantiene normalmente un potenziale interno,
0 potenziale di membrana, Vm, costante attorno a -70 mV. Quando i neuroni
contigui inviano stimolazioni attraverso le loro dendriti, il potenziale Vm del
neurone aumenta. Se Vm supera una determinata soglia, attorno a -55 mV, si
verifica un evento di spike, dove Vm aumenta repentinamente fino a circa 30 mV,
per poi ridiscendere a circa -90 mV. Lo spike dura generalmente qualche
millisecondo, ed & necessario un tempo refrattario di qualche millisecondo
percheé V ritorni al valore stazionario iniziale di -70 mV. Si noti che la natura
elettrica di questo spike ha origine dai processi biologici di depolarizzazione e
ripolarizzazione, che sono caratterizzati rispettivamente dall'ingresso di ioni
sodio e dal rilascio di ioni potassio. Dopo aver percorso l'assone, cioe |l
terminale di uscita del neurone, lo spike raggiunge le sinapsi di collegamento
con le dendriti di altri neuroni, dove pud essere comunicato ed elaborato.

La natura impulsiva dello spike &€ uno dei segreti che garantiscono al cervello
I'alta efficienza energetica che lo contraddistingue. Infatti, ogni spike costa
I'equivalente di 2.4x10° molecole di adenosin-trifosfato (ATP), pari a circa 0.1 nJ
[18]. Per minimizzare il consumo energetico, I'utilizzo di spike nel cervello é
limitato alla stretta necessita, ad esempio quando si verifica un evento
sensoriale come la visione di un oggetto o la percezione di un suono. attivita
dei neuroni viene quindi centellinata sia temporalmente, per effetto della
comunicazione a spike, sia spazialmente, per effetto della codifica ‘sparsa’
legata all’elevata specializzazione di ciascun neurone [19]. Si noti infine che
I'attivita di generazione di spike nel cervello & per definizione asincrona, cioé
non soggetta ad una sincronizzazione globale (come il segnale di clock in un
calcolatore digitale), ma legata unicamente al verificarsi di un evento sensoriale.
Ad esempio, un particolare evento, come il riconoscimento di un volto noto,
attivera una certa regione del nostro cervello, altrimenti inattiva, per indurre una
reazione, come il nostro saluto. Lattivazione di una parte del cervello stimolata
dall’evento permette di tenere attivi solo un numero limitato di neuroni in ogni
istante, in modo da minimizzare il consumo energetico.
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Riguardo la metodologia di apprendimento nel cervello umano e animale,
guesto avviene in gran parte senza supervisione. La tecnica di BP, ancorché
estremamente efficace nell’addestramento di reti neurali per il deep learning,
non ha infatti nulla a che vedere con i processi di apprendimento biologico.
Questo avviene invece mediante complessi meccanismi biochimici a livello della
sinapsi, ciog il ponte di collegamento tra I'assone di un neurone e la dendrite di
un altro neurone ricevente. A livello biologico, I'apprendimento avviene mediante
il meccanismo della plasticita sinaptica, dove le sinapsi possono essere
potenziate, depresse, 0 addirittura create ex-novo attraverso processi biochimici
e fisiologici ancora non del tutto compresi.

Uno dei meccanismi di apprendimento, osservato sperimentalmente
nell'ippocampo, & la plasticita sinaptica dipendente dal tempo (spike timing
dependent plasticity, STDP), dove il ritardo tra gli spike di due neuroni connessi
da una sinapsi determina il potenziamento o la depressione della sinapsi stessa
[20]. Quando il neurone pre-sinaptico emette uno spike prima di quello post-
sinaptico, entro una finestra temporale di qualche decina di millisecondi, la
sinapsi viene potenziata, cioé il prossimo spike pre-sinaptico verra trasmesso a
quello post-sinaptico con maggiore efficacia. Se invece & il neurone post-
sinaptico a precedere quello pre-sinaptico, la sinapsi va incontro ad una
depressione. Meccanismi di plasticita piu complessi sono anche stati proposti,
come la plasticita dipendente dalla frequenza degli spike [21], o il fenomeno del
tripletto di spike, dove & la concomitanza di 3 spike a modificare il peso
sinaptico [22]. Tali meccanismi sono alla base di processi di apprendimento non
supervisionato caratteristici delle reti neurali [23].

5. 1 circuiti neuromorfici

Un circuito neuromorfico si propone di riprodurre le fondamentali proprieta di
calcolo del cervello umano, quali la sua architettura a rete neurale sparsa ed
altamente connessa, la natura impulsata (spiking) e asincrona dell’informazione,
e la plasticita sinaptica. Fin dagli anni 1990, l'ingegneria neuromorfica si &
orientata verso circuiti analogici, per meglio riprodurre le proprieta asincrone e
continue del segnale elettrico di spike. Il pioniere in questo campo & stato
Carver Mead del California Institute of Technology (Caltech), esperto di
progettazione analogica, e fautore di una tecnologia di circuiti neuromorfici
basata sul utilizzo di transistori polarizzati in nella regione di funzionamento
sottosoglia. In questa modalita, la tensione di gate che comanda la corrente del
transistore & inferiore alla tensione di soglia, in modo da limitare la corrente tra 1
nA e 1 uA. La polarizzazione in sottosoglia ha il pregio, quindi, di minimizzare il
consumo di energia e al tempo stesso di poter meglio imitare i meccanismi di
diffusione ionica presenti nel neurone e nella sinapsi, dato che gli elettroni lungo il
canale di un transistore in sottosoglia si muovono anch’essi per diffusione. La
scuola di Mead ha sviluppato i primi concetti di neuroni spiking e di sinapsi
capaci di apprendere, il tutto mediante circuiti analogici integrati nel silicio. Mead
e stato anche il primo scienziato a introdurre il concetto di circuito neuromorfico,
per esprimere lobiettivo di imitare la rete neurale biologica fin dalla sua
architettura e dal suo modus operandi [24].
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Con il progredire delle tecnologie di integrazione microelettronica, le
implementazioni hardware di circuiti neuromorfici sono state declinate in diverse
soluzioni, che possono oggi essere riassunte in 4 diversi approcci progettuali. Da
una parte, il circuito TrueNorth realizzato da IBM (Fig. 4a) consiste in un circuito
multicore totalmente digitale, con un milione di neuroni € 256 milioni di sinapsi
integrate in un singolo chip [25]. Il nocciolo (core) nell’architettura di TrueNorth
presenta 256 ingressi (assoni) e 256 uscite (neuroni) collegati da 256x256
connessioni sinaptiche completamente riconfigurabili, in un’architettura dove per
la prima volta la memoria e 'elaborazione dei dati sono colocalizzati nella stessa
area del silicio. Questo rappresenta la principale novita rispetto all’architettura
tradizionale di von Neumann, dove invece la memoria e I'unita di elaborazione
centrale (central processing unit, CPU) sono realizzati su chip fisicamente distinti.
La chiave per l'alta efficienza di elaborazione diventa quindi la massiccia
interconnessione tra i vari core neurosinaptici, che avviene mediante I'algoritmo
della rappresentazione indirizzo-evento (address-event representation, AER) [26].
NellAER, le informazioni tra un core e laltro vengono trasmesse mediante
pacchetti di bit contenenti I'indirizzo del neurone che ha emesso uno spike. In
questo modo, é possibile contenere al minimo la complessita delle
interconnessioni tra i vari core neuromorfici, pur mantenendo un’alta densita di
spike trasmessi. Il circuito digitale € sincrono, con un clock globale di frequenza 1
kHz, ed & stato integrato nel silicio con la tecnologia 28 nm di Samsung.

Un altro esempio di implementazione puramente digitale € il circuito SpiNNaker
dell’Universita di Manchester (Fig. 4b) [27]. Spinnaker & stato sviluppato
assemblando 18 microprocessori ARM, all'interno dei quali vengono simulati gli
spike neuronali trasmessi all'interno della rete. La trasmissione avviene in modo
asincrono per una migliore attinenza con quanto avviene nella corteccia
cerebrale. L'approccio modulare permette di riconfigurare sia il numero di
neuroni simulati all'interno del singolo core, sia il numero di core, che ha
raggiunto il milione nell'implementazione piu recente [28].

Il circuito BrainScales dell’Universita di Heidelberg propone un’implementazione
mista, dove il neurone e descritto da un circuito analogico mentre la
comunicazione tra i neuroni é affidata ad un approccio digitale. Il circuito
BrainScales permette 'assemblaggio modulare su scala di wafer, ad esempio
collegando 20 wafer da 8 pollici per raggiungere un totale di 4 milioni di neuroni
(Fig. 4c) [29,30]. La computazione neurale in BrainScales pud essere accelerata
di 10,000 volte, in modo da velocizzare enormemente la simulazione di un
processo cognitivo ai fini della comprensione dei meccanismi di elaborazione
nel cervello. La simulazione di reti neuro-biologiche & infatti uno degli obiettivi
cardine del progetto europeo Human Brain, all'interno del quale sono stati
sviluppati i circuiti SpiNNaker e BrainScales.

Uno dei limiti dei precedenti circuiti € la difficolta nel descrivere
'apprendimento, che & l'aspetto caratterizzante del cervello umano. |l
processore neuromorfico ROLLS dell’Universita di Zurigo (Fig. 4d) riunisce
alcuni punti salienti dei circuiti precedenti, come I'elaborazione mista analogico-
digitale, il protocollo di comunicazione AER e I'architettura riconfigurabile non-
von Neumann, offrendo in piu, per la prima volta, la plasticita sinaptica secondo
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algoritmi ispirati al’STDP. La plasticita sinaptica abilita ROLLS all’emulazione di
meccanismi di apprendimento tipici del cervello umano, come la memoria
associativa nelle reti ricorsive di Hopfield [16], che & alla base dei processi di
orientamento per la navigazione di agenti autonomi, come robot e droni [31].

Neuron

1.2 million
transistors

STP Synapses STP Synapses LTP Synapses ||  LTP Synapses
(128x128) (128x128) (128x128) (128x128)

STP Synapses STP Synapses LTP Synapses ||  LTP Synapses
(128x128) (128x128) (128x128) (128x128)

uzHl e B

Figura 4
Recenti implementazioni circuitali in tecnologia CMOS di reti neurali complesse. (a)
Schematico di un core neurosinaptico alla base del chip TrueNorth realizzato da IBM [25],
(b) scheda che assembla fino a 48 circuiti SpiNNaker [27], (c) sistema BrainScales
basato su 20 wafer [29] e (d) foto del processore neuromorfico ROLLS dell’Universita di
Zurigo [16].

Sebbene la funzionalita dei processori neuromorfici sia molto piu vicina al
comportamento delle reti neurali biologiche, le applicazioni per questo tipo di
circuiti non sono ancora chiare. Da un lato, sono in molti a sperare di poter
utilizzare i circuiti neuromorfici per meglio apprendere i meccanismi di calcolo e
di apprendimento che caratterizzano il cervello umano. E questa infatti una delle
piu forti motivazioni alla base di progetti pluriennali quali lo Human Brain Project
[32]. Grazie alla somiglianza con il cervello umano, i circuiti neuromorfici
potrebbero anche essere impiegati per una elaborazione di informazioni piu
veloce e con una migliore efficienza energetica. In questo ambito, le migliori
prestazioni si ottengono quando il sistema neuromorfico si interfaccia
direttamente con sensori spiking, come i sistemi a visione differenziali (dynamic
vision sensor, DVS) [33]. In un DVS, invece di registrare lintensita della luce
pixel per pixel come nelle telecamere convenzionali, vengono rivelati solo gli
eventi temporali, come le variazioni di intensita. In questo modo & possibile
ridurre notevolmente il volume di informazioni trasmesse, che nel DVS si limitano
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alle coordinate dell’evento all'interno del frame, invece che il frame completo
dellimmagine. E stato dimostrato che i circuiti neuromorfici, combinati con i
sistemi event-driven come il DVS, permettono di accelerare enormemente
I'elaborazione delle informazioni, consentendo di riconoscere e seguire un
oggetto veloce in tempo reale [34].

Infine, le reti neuromorfiche sono altamente promettenti nella sfera del computing,
in particolare nelllambito del calcolo stocastico [35]. | circuiti neuromorfici sono
infatti in grado di risolvere problemi particolarmente ardui per un computer
convenzionale, come la risoluzione di un Sudoku [36] o di altri problemi di
soddisfazione di vincoli (constraint satisfaction problem, CSP) [37]. A sottolineare
la novita dell’approccio neuromorfico e la sua importanza per il computing a
bassa energia, anche alcuni player del calibro di Intel hanno recentemente
annunciato lo sviluppo di reti neurali spiking per applicazioni generiche [38].

6. 1 nuovi dispositivi neuromorfici

Uno dei limiti attuali dei circuiti neuromorfici riguarda la tecnologia
convenzionale dei transistori CMOS (complementary metal-oxide-
semiconductor), che potrebbe avere difficolta a fornire la necessaria densita di
sinapsi e a riprodurre la funzionalita delle reti neurobiologiche con circuiti
sufficientemente semplici. La realizzazione di una sinapsi in tecnologia CMOS,
infatti, richiede una dozzina di transistori € un paio di condensatori, per
realizzare le funzioni temporali tipiche della plasticita a breve termine [39]. Un
numero doppio di transistori & invece richiesto per un neurone analogico di tipo
integrate-and-fire [39]. Cid e dovuto alla relativa semplicita del transistore
rispetto alla complessita delle funzioni neuromorfiche di un neurone o di una
sinapsi in biologia. Questo problema ¢ all’origine del limitato numero di neuroni
e sinapsi che si possono realizzare su un chip di area medio piccola, ad
esempio circa 256 neuroni e 133 mila sinapsi su un chip di 51.4 mmz2 in
tecnologia 180 nm [16]. Per raggiungere un numero piu elevato di neuroni &
necessario ricorrere allintegrazione sulla scala del wafer, che tuttavia é
incompatibile con tutte le applicazioni dove si desideri un sistema neuromorfico
di piccolo ingombro e basso consumo [40].

Per superare le limitazioni imposte dalla tecnologia CMOS, ¢ in atto un’intensa
ricerca sull’integrazione di nuove tipologie di dispositivi nanoelettronici in circuiti
neuromorfici. La tecnologia piu promettente & quella delle cosiddette memorie
emergenti, anche note con il nome di memristori. Dispositivi come le memorie a
switching resistivo (resistive-switching random access memory, RRAM), le
memorie a cambiamento di fase (phase change memory, PCM), le memorie
magnetoresistive (magnetic random access memory, MRAM) e le memorie
ferroelettriche (ferroelectric random access memory, FERAM) offrono una
capacita di miniaturizzazione superiore al transistore CMOS, pertanto sono
estremamente attraenti per tutte le applicazioni di computing in memoria (Fig. 5)
[41]. Ad esempio, i dispositivi RRAM e PCM possono raggiungere dimensioni
attorno ai 10 nm, che non sono accessibili alle memorie convenzionali CMOS
[42]. Lestrema miniaturizzazione, unita alla possibilita di realizzare operazioni
algebriche complesse come il prodotto matrice-vettore direttamente nella
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matrice di memoria [41] rende le nuove memorie particolarmente attraenti per le
applicazioni di deep learning [43].

Aldila delle dimensioni estremamente scalabili, le memorie emergenti
presentano anche un’interessante molteplicita di fenomeni fisici che possono
essere sfruttati per realizzare funzioni neuromorfiche complesse. Innanzitutto, &
stato dimostrato che i dispositivi RRAM permettono di imitare la plasticita
sinaptica di tipo STDP, dove il ritardo tra gli spike pre-sinaptici e post-sinaptici
stabilisce la variazione del peso sinaptico [44]. La Fig. 6 mostra il processo di
addestramento non supervisionato di una rete neurale con 16 sinapsi RRAM,
dove la presentazione di 3 pattern in sequenza (Fig. 6a-c) porta
allapprendimento automatico degli stessi grazie all'STDP (Fig. 6d-f) [44]. In
alcuni tipi di dispositivi RRAM, noti come memristori di secondo ordine [45], si &
evidenziata la possibilita di una memoria a breve termine, in cui il dispositivo
pud ricordare per un breve tempo, dell'ordine di pochi microsecondi,
I'applicazione di un precedente impulso (Fig. 7a). [21]. Come mostrato in
Fig. 7b, l'applicazione di 2 impulsi sufficientemente separati nel tempo non
modifica il dispositivo, mentre |'applicazione di due impulsi in rapida
successione comportera l'aumento di conduttanza, come in una sinapsi
biologica. Questo permette di replicare a livello hardware la plasticita di tipo
STDP sfruttando direttamente le proprieta fisiche peculiari del dispositivo RRAM.
Un simile comportamento pud essere utile anche per emulare neuroni integrate-
and-fire, con il vantaggio di poter rimpicciolire notevolmente l'ingombrante
circuito neuronale grazie alle proprieta fisiche peculiari del dispositivo [41].
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Principali tipologie di memorie non-volatili emergenti racchiuse sotto il nome di
memiristori. (a) Struttura di una memoria a switching resistivo (RRAM) con (b) la rispettiva
caratteristica di funzionamento corrente-tensione. (c) Struttura di una memoria a
cambiamento di fase (PCM) con (d) la rispettiva caratteristica che mostra I'andamento
della resistenza in funzione della tensione applicata ai capi del dispositivo (R-V). (e)
Struttura di una memoria magnetoresistiva (MRAM) con (f) la corrispondente
caratteristica R-V. (g) Struttura di una memoria ferroelettrica con (h) la rispettiva
caratteristica, che mostra la polarizzazione del dispositivo in funzione della tensione

applicata [41]. Copyright Springer Nature Publishing AG.
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Figura 6
Descrizione dell’apprendimento non supervisionato basato sul’'STDP in una rete neurale
spiking con 16 sinapsi memristive RRAM. (a-c) Rappresentazione delle immagini con 4x4
pixel fornite in sequenza allo strato di neuroni di ingresso della rete. (d-)
Rappresentazione della conduttanza elettrica dei pesi sinaptici della rete misurata alla
fine di ciascuna fase dell’esperimento, che evidenzia 'apprendimento di ciascuna
immagine. (g) Evoluzione temporale della conduttanza dei pesi sinaptici, che mostra il
potenziamento delle sinapsi stimolate dallimmagini fornite in ingresso e la depressione

delle sinapsi non stimolate in ciascuna fase dell’esperimento. Cio conferma la capacita di

apprendimento non supervisionato di una rete neurale spiking dotata di sinapsi
memristive RRAM. Adattata da [44].
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Figura 7
Descrizione del processo di STDP in memiristori di secondo ordine. (a) Schema della
memoria a breve termine nel dispositivo, dove I'applicazione di un impulse viene
‘ricordato’ per un breve tempo, dell’ordine di qualche microsecondo, dal dispositivo,
durante il quale il dispositivo puo essere sensibile all’applicazione di un secondo impulse.
(b) Schema dell’'STDP, dove I'applicazione di 2 impulse con grande separazione
temporale non modifica la sinapsi, mentre una breve separazione temporale comporta il
potenziamento sinaptico. Adattata da [45].
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Un altro aspetto peculiare di questi dispositivi di memoria ¢ il loro
comportamento stocastico, che ancora una volta riflette alcuni tipici
comportamenti neuro-biologici. Fig. 8a mostra il tipico segnale spiking di un
neurone, dove il tempo tra 2 spike &€ normalmente casuale. Alcuni tipi di
memoria permettono un simile andamento casuale di spike, come ad esempio
le MRAM superparamagnetiche [46]. In questi dispositivi, simili a quelli di
Fig. 5e, la riduzione delle dimensioni fa diminuire la barriera energetica tra i due
stati di memoria, i cosiddetti stati parallelo e anti-parallelo. Il risultato & che |l
dispositivo oscilla spontaneamente a temperatura ambiente tra i due stati di
memoria, in modo stocastico e con frequenza media controllabile dalla corrente
di polarizzazione (Fig. 8b e c). Questo comportamento si € rivelato utile per
codificare ed elaborare I'informazione mediante una popolazione di neuroni
stocastici, in analogia con quanto avviene ad esempio nella corteccia visiva
[47]. II carattere stocastico appare quindi una delle prerogative uniche dei
dispositivi di memoria che permettono di trasformare una caratteristica
normalmente indesiderata, come la variabilita statistica, in una proprieta
abilitante per l'elaborazione cognitiva. Lo studio di nuovi materiali, nuovi
dispositivi, e dei relativi meccanismi fisici, risulta pertanto una carta vincente per
lo sviluppo di circuiti neuromorfici che imitino il cervello umano sia nei processi
elementari, sia nell’elevata densita di neuroni e sinapsi.
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Descrizione della natura intimamente stocastica dell’attivita di un neurone biologico
evidenziata (a) dal caratteristico segnale impulsato di tensione generato in funzione del
tempo. Tale comportamento puo essere riprodotto utilizzando particolari dispositivi di
memoria come le memorie superparamagnetiche, le quali oscillano in modo spontaneo
fra due stati resistivi distinti (b,c) con una frequenza regolabile mediante la corrente di

polarizzazione applicata. Adattata da [46].

7. Conclusione

| sistemi di calcolo neuromorfico, pensati come unita autonome in grado di
riprodurre i meccanismi cognitivi del cervello umano, potrebbero rivoluzionare la
nostra esistenza in molti aspetti. L'idea di disporre di assistenti personali
veramente autonomi potrebbe facilitare la nostra vita nel lavoro e nel tempo
libero. Sistemi in grado di monitorare ambienti e riconoscere volti e situazioni
potrebbero migliorare la sicurezza dei luoghi pubblici, delle case, e delle
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persone. La capacita di imparare dall’esperienza potrebbe permettere ai sistemi
neuromorfici di migliorare giorno dopo giorno, superando addirittura i modelli
umani in settori cruciali come 'ingegneria, la finanza, la politica e la medicina.

Per ora tutte queste potenziali innovazioni rimangono una visione attraente ma
ancora utopistica. La loro realizzazione richiede ancora passi avanti significativi
da parte dellingegneria neuromorfica e delle neuroscienze. Esiste infatti
un’enorme lacuna nella nostra comprensione del cervello umano, che pud essere
colmata soltanto da anni di ricerca teorica e sperimentale. Gli stessi circuiti
neuromorfici potrebbero essere di aiuto in questa ricerca: infatti, la diversa
risposta di un sistema neuromorfico a seconda dei parametri impostati nel circuito
(connettivita neuronale, forma degli spike, plasticita) potrebbe permetterci di
comprendere il modo in cui il cervello funziona, come in un esperimento di
ingegneria inversa (reverse engineering). Un approccio congiunto dove si studi
sia 'esperimento simulato in hardware, sia il suo corrispettivo biologico mediante
esperimenti in vivo rappresenta un potente strumento per progredire nella
conoscenza del cervello. Da questo punto di vista, un possibile percorso di
ricerca € quello di prendere a riferimento cervelli meno evoluti di quello umano,
che potrebbero anche essere piu faciimente riprodotti nell’hardware. Ad esempio,
il cervello di un'ape contiene ‘solo’ un milione di neuroni, che & una scala
facilmente accessibile agli odierni prototipi neuromorfici.

Gli sviluppi futuri non verranno solo da una migliore comprensione del cervello,
ma anche da tecnologie microelettroniche piu evolute in termini di nuovi
dispositivi, nuove architetture e nuovi processi di integrazione. Da questo punto
di vista, la ricerca di materiali € dispositivi con proprieta ‘neuromorfiche’ & uno
degli ambiti di ricerca piu affascinanti. Dato che I'apprendimento & la proprieta
piu caratterizzante del cervello, sono i dispositivi di memoria ad essere oggetto
della ricerca piu intensa. Queste nuove tecnologie sono estremamente
promettenti nell’offrire sia una notevole capacita di scaling, sia un ‘portafoglio’ di
proprieta interessanti € uniche per abilitare processi neurali nel circuito. Infine, la
possibilita di integrare questi dispositivi in tre dimensioni, come nella tecnologia
3D crosspoint recentemente introdotta nel mercato [48], potrebbe accelerare |l
passo verso reti neurali fisicamente connesse come nel cervello biologico.

Nel complesso, il mondo dellingegneria neuromorfica appare come uno dei piu
awvincenti nel panorama della ricerca ingegneristica, perché in esso convivono
connotazioni di scienza ‘hard’ (nuovi materiali, tecnologia microelettronica ad alta
densita, ingegneria di sistemi di elaborazione) e implicazioni biologiche, umanistiche,
e persino filosofiche ed etiche. Un tale scenario crea un panorama complesso e
articolato che presenta sfide da diversi punti di vista, che la comunita scientifica ha il
compito di svelare in tutte le sue sfaccettature a vantaggio della societa.
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Tabella degli acronimi

Acronimo Definizione

Al
MLP

BP

GPU

CNN

LSTM

ATP

STDP

Artificial intelligence

Multiple layer perceptron

Backpropagation

Graphical processing

unit

Convolutional neural
network

Long short-term memory

Adenosin-trifosfato

Spike timing dependent
plasticity

Significato

Intelligenza artificiale

Percettrone multistrato, cioé una rete neurale che
comprende uno o piu strati, definiti nascosti (hidden layers
in inglese), intermedi tra i terminali di ingresso e i neuroni
di uscita.

Propagazione all'indietro, cioé quella tecnica iterativa che
permette di aggiornare i pesi sinaptici di una rete neurale in
modo da minimizzare la funzione ‘costo’, che generalmente
coincide con l'errore a livello dei neuroni di uscita, o di
classificazione.

Unita di elaborazione grafica, cioé un microprocessore per
I'elaborazione veloce di immagini, specialmente applicato
nei videogiochi e pit recentemente nel training di reti
neurali di tipo MLP.

Rete neurale convoluzionale, cioé una rete in cui vi & uno o
piu strati dove il segnale viene posto in convoluzione con
un filtro fisso, al fine di estrarre delle caratteristiche
(feature) dal pattern di ingresso, come ad esempio linee,
angoli e altre forme geometriche.

Memoria a breve termine lunga, cioé una speciale rete
ricorsiva che mantiene i dati e/o le feature per un certo
lasso di tempo (memoria a breve termine) al fine di
permettere la classificazione di pattern temporali, quali ad
esempio sequenze audio.

Molecola responsabile della conversione di energia
potenziale chimica nella quasi totalita delle reazioni
metaboliche endoergoniche.

Plasticita dipendente dalla tempistica degli spike, cioé un
meccanismo di apprendimento che potenzia la sinapsi nel
caso in cui lo spike presinaptico precede lo spike post-
sinaptico, e deprime la sinapsi nel caso in cui lo spike
presinaptico segue lo spike post-sinaptico.
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CPU

AER

DVS

CSP

CMOS

RRAM

PCM

MRAM

FERAM

SRDP

Central processing unit

Address-event
representation

Dynamic vision sensor

Constraint satisfaction
problem

Complementary metal
oxide semiconductor

Resistive switching
random access memory

Phase change memory

Magnetic random access
memory

Ferroelectric random
access memory

Spike rate dependent
plasticity

Unita di elaborazione centrale, cioé il microprocessore
responsabile del calcolo digitale in tutti i computer e
smartphone.

Rappresentazione per indirizzo-evento, cioé un protocollo
di comunicazione all'interno di reti neurali spiking, dove
ogni segnale di spike tra i vari core neuronali contiene
I'indirizzo del neurone di partenza.

Sensore di visione dinamico, detto anche retina artificiale,
cioé un sensore che rivela ad ogni pixel le differenze tra
l'intensita di luce ad un certo istante e l'intensita di luce ad
un istante precedente. In questo modo, il sensore rivela
solo eventi, cioé variazioni di intensita, in modo da limitare
il numero di informazioni da comunicare al sistema
neuromorfico di elaborazione.

Problema di soddisfacimento di vincoli, cioé una classe di
problemi in cui si vogliono determinare tutte le possibili
combinazioni di variabili di un certo sistema che soddisfino
un certo set di vincoli, come ad esempio il problema delle
otto regine ed il Sudoku.

Metallo-ossido-semiconduttore complementare, cioé la
famiglia di porte logiche piu diffusa nei circuiti integrati
digitali.

Memoria a switching resistivo, cioé una memoria a due
terminali la cui resistenza puo essere modificata
dall'applicazione di impulsi esterni mediante la formazione
€ manipolazione di zone con diversa composizione chimica
allinterno di uno strato dielettrico.

Memoria a cambiamento di fase, cioé una memoria a due
terminali la cui resistenza puo essere modificata
dall'applicazione di impulsi esterni mediante la
trasformazione di fase amorfa/cristallina all'interno di uno
strato di materiale a cambiamento di fase.

Memoria magnetoresistiva, cioé una memoria la cui
resistenza pud essere modificata dall’'applicazione di
impulsi esterni mediante la manipolazione della
polarizzazione magnetica in strati di materiale
ferromagnetico.

Memoria ferroelettrica, cioé una memoria la cui resistenza
puo essere modificata dall'applicazione di impulsi esterni
mediante la manipolazione della polarizzazione elettrica in
uno o piu strati di materiale ferroelettrico.

Plasticita dipendente dalla frequenza degli spike, cioé un
meccanismo di apprendimento che potenzia la sinapsi in
caso di spike ad alta frequenza, e deprime la sinapsi in
caso di spike a bassa frequenza.
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