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Riassunto
La Direttiva Quadro sulle Acque 2000/60/CE pone una serie di problemi tecnici e scientifici legati alla valutazione dello stato ecologico dei
corsi d’acqua sulla base di elementi di qualità biotici. Per ciò che riguarda i pesci non esistono metodi ampiamente accettati. Infatti, sono
stati proposti diversi indici biotici per i fiumi europei ed italiani a tutt’oggi, ma nessuno ha acquisito una base di consenso tale da essere
utilizzato in modo routinario come strumento di monitoraggio. Gli indici di più frequente applicazione in questo campo sono di tipo
multimetrico, ma, per quanto possano essere localmente utili, essi non sono mai pienamente ottimizzati da un punto di vista
computazionale e, in alcuni casi, le assunzioni su cui si basano possono non essere del tutto corrette. Per questo motivo si è cercato di
affrontare il problema mediante un Sistema di Supporto Decisionale (DSS) basato su tecniche di Intelligenza Artificiale, ed in particolare
su una rete neurale artificiale. Un’implementazione funzionante del DSS, basata su un’interfaccia utente user-friendly e denominata
FIDESS (FIsh-based DEcision Support System) è stata sviluppata per i corsi d’acqua dell’Italia Centrale. L’accuratezza della
classificazione riferita ad un insieme di dati di test è decisamente elevata (66,7%), con gli errori di classificazione che non eccedono mai una
singola classe di qualità. Il metodo sta partecipando alle procedure di intercalibrazione con i metodi degli altri paesi dell’UE ed è già stato
comparato con successo con un indice sviluppato per i fiumi della Catalogna.
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A method based on fish fauna and Artificial Intelligence techniques for evaluating river ecological status according to the
Directive 2000/60/EC
The Water Framework Directive (2000/60/EC) raises a number of scientific and technical issues about the evaluation of ecological status
of streams and rivers based on biotic quality elements. As far as fish fauna is concerned, no widely accepted methods are available. In fact,
several biotic indices have been proposed for European as well as Italian streams and rivers so far, but none gained enough momentum as
to be used for routine monitoring. Multimetric biotic indices are the most popular tools in this field, but, although sometimes locally
useful, they are never fully optimized from a computational viewpoint. Moreover, in some cases the assumptions upon which they are
based are not completely correct. Therefore, this problem was addressed by means of a Decision Support System (DSS) based on
Artificial Intelligence techniques, namely on an artificial neural network. A working implementation of the DSS, wrapped into a user-
friendly interface and named FIDESS (FIsh-based DEcision Support System), was developed for Central Italy streams and rivers. The
accuracy of the classification relative to a test data set is quite high (66,7%), while errors in classification never exceed a single quality
class. This method is undergoing the intercalibration procedures together with other EU national methods and it has been already
successfully compared with a biotic index developed for Catalunian rivers.
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INTRODUZIONE
La Direttiva Quadro sulle Acque 2000/60/CE (EU-

ROPEAN UNION, 2000) richiede che siano messi a punto
dei metodi per la valutazione dello stato ecologico delle
acque superficiali basati su elementi di qualità biotici.
I popolamenti ittici possono giocare un ruolo impor-
tante fra questi ultimi, sia per le loro peculiarità biologi-

che ed ecologiche, fra cui la facilità di riconoscimento,
l’integrazione delle risposte biotiche su scale spaziali
più ampie di altri taxa ed i cicli vitali molto lunghi, sia
per il loro valore iconico, che li associa alla qualità
ambientale anche nella percezione di un pubblico non
tecnico (TANCIONI et al., 2005; SCARDI et al., 2006;
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TANCIONI et al., 2006). Malgrado la Direttiva non
indichi affatto il tipo di metodo da utilizzare e non
menzioni mai la parola “indice”, la valutazione dello
stato ecologico dei sistemi acquatici è stata general-
mente impostata sull’uso di indici biotici. Ciò, d’altra
parte, rispecchia anche quanto avvenuto in contesti
extra-europei. La ragione della quasi generale scelta
degli indici biotici come metodo di valutazione dello
stato ecologico non è del tutto ovvia, ma è probabilmen-
te legata al fatto che la maggior parte degli ecologi non
ha un adeguato background per ciò che riguarda il
trattamento statistico e matematico dei dati ed è quindi
portata a premiare la semplicità di un metodo piuttosto
che l’efficienza computazionale, che implica necessa-
riamente il ricorso a tecniche percepite come troppo
complesse o lontane dalla propria esperienza personale.

Negli ultimi anni sono stati proposti diversi indici
biotici basati sui pesci, sia in Italia (ZERUNIAN, 2004;
FORNERIS et al., 2004, 2005) sia in altri paesi dell’UE.
Tuttavia, l’approccio basato sugli indici può non rap-
presentare la risposta migliore al problema posto dalla
Direttiva Quadro sulle Acque. Lasciando da parte le
soluzioni che hanno un valore conservazionistico e che
quindi rispondono alle istanze di altre Direttive europee
(ad esempio la Direttiva Habitat), gli approcci mirati
alla Direttiva Quadro sulle Acque, cioè alla valutazione
della funzionalità degli ecosistemi, come gli indici deri-
vati dall’IBI (Indice di Integrità Biotica) (KARR, 1981;
KARR et al., 1986; PLAFKIN et al., 1989;  OBERDOFF e
HUGHES, 1992; MAIO et al., 1996; KARR e CHU, 1999;
LA PORTA et al., 2001) o il recente EFI (European
Fish Index) (FAME CONSORTIUM, 2004; PONT et al.,
2006), sono basati su un approccio multimetrico.

Quest’ultimo, per quanto concettualmente attraen-
te, da un punto di vista pratico presenta dei limiti, sia
per le proprietà intrinseche delle singole metriche che
vengono composte in un indice, sia per la selezione
delle metriche stesse, che può introdurre ridondanze
dovute alla loro non indipendenza (es. specie litofile e
specie intolleranti), sia per la mancanza di qualsiasi
forma di ottimizzazione computazionale, sia per nume-
rosi altri aspetti (REYNOLDSON et al., 1997). Un proble-
ma particolarmente serio è quello della risposta delle
metriche alle alterazioni ambientali che, in teoria, deve
essere lineare o almeno monotona e invece, nella prati-
ca, è a volte non lineare e soprattutto non monotona
(es. raramente la ricchezza specifica, che pure è una
metrica frequentemente utilizzata, ha il suo massimo in
condizioni totalmente imperturbate, in accordo con la
teoria del disturbo intermedio). Tutto ciò, negli indici
multimetrici attualmente in uso, porta inevitabilmente
alla sovrasemplificazione di relazioni complesse e con-
temporaneamente non può prescindere da un elevato
grado di soggettività, che si esprime, ad esempio, nella

selezione delle metriche o nella discretizzazione delle
scale dei punteggi (scelta dei livelli soglia tra le classi di
qualità), i quali non possono essere governati da altro
se non dal giudizio esperto. Il fatto che in nessun
settore applicativo in cui si debbano effettuare valuta-
zioni o diagnosi critiche il ricorso a indici o altri metodi
di valutazione analoghi abbia un ruolo prevalente sul
giudizio esperto è sintomatico dei limiti citati in prece-
denza (si consideri l’esempio della diagnostica medica,
in cui l’uso di indici è del tutto subordinato ed ancillare
rispetto al giudizio esperto, che ha sempre un valore
prevalente).

D’altra parte, la soggettività del giudizio esperto non
può essere in alcun modo elusa nella valutazione dello
stato ecologico ai fini della Direttiva Quadro sulle
Acque, poiché il concetto stesso di stato ecologico
rappresenta un’interpretazione umana della fenomeno-
logia naturale e non una proprietà emergente di que-
st’ultima. Se si accetta questo principio, allora può
essere vantaggioso porre ab origine proprio l’interpre-
tazione umana, sotto forma di giudizio esperto espres-
so da più fonti, al centro dell’attenzione. L’uso ottima-
le di questa fonte di informazione, però, richiede l’ado-
zione di approcci di nuova generazione, come quelli
basati sull’uso di tecniche di Intelligenza Artificiale.

Per quanto non comuni nell’uso corrente, questi
strumenti, ed in particolare le reti neurali artificiali, non
sono comunque una novità assoluta in ecologia, poi-
ché le loro applicazioni si sono andate moltiplicando
nel corso dell’ultimo decennio, soprattutto per quanto
riguarda la modellistica, l’analisi di gradiente ed il
riconoscimento di patterns (SCARDI, 1996; LEK e GUE-
GAN, 1999; SCARDI e HARDING, 1999; SCARDI 2001).
Anche nel campo specifico dello studio della fauna
ittica degli ambienti lotici sono state realizzate numero-
se applicazioni, mirate soprattutto alla stima della fauna
potenziale in base a descrittori ambientali (vedi ad
esempio SCARDI et al., 2004, 2005).

In quest’ottica, l’approccio proposto in questo la-
voro si propone di associare i dati relativi ad un insieme
di variabili ambientali ed alla composizione osservata
del popolamento ittico ai giudizi esperti sullo stato
ecologico dei siti di campionamento. Questi ultimi,
ovviamente, devono essere formulati da un gruppo di
valutatori indipendenti ed adeguatamente addestrati. Il
metodo descritto in questo lavoro consente di genera-
lizzare il giudizio esperto e di ricostruire, sulla base
dell’informazione ambientale e di quella faunistica rela-
tiva all’ittiofauna, un giudizio sullo stato ecologico di
qualsiasi nuovo sito, ottenendo il miglior giudizio di
consenso basato sull’informazione disponibile. Ciò, in
sostanza, corrisponde a mimare il più accuratamente
possibile il comportamento di un gruppo di esperti
umani.
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MATERIALI E METODI
In tutte le applicazioni mirate alla previsione della

struttura della fauna ittica ad oggi disponibili (vedi ad
esempio SCARDI et al., 2004, 2005), i descrittori am-
bientali sono stati utilizzati come elementi predittivi
rispetto alla composizione di quest’ultima. Nell’appli-
cazione presentata in questa sede, invece, sia i dati
relativi ai descrittori ambientali, sia quelli relativi al
popolamento ittico, vengono considerati come ele-
menti predittivi, mentre una rete neurale ricostruisce in
base ad essi la stima del giudizio esperto.

Tutte le reti neurali, inclusa quella utilizzata in que-
sto caso (un perceptron multistrato) apprendono gra-
zie alla presentazione di un adeguato numero di esem-
pi, completi dei dati relativi ai descrittori predittivi e di
quelli relativi ai descrittori da prevedere. Da un punto
di vista pratico, ciò richiede che al momento del cam-
pionamento venga formulato un giudizio esperto relati-
vo allo stato ecologico complessivo del sito in cui si
procede alla raccolta dei dati biotici ed abiotici. È
importante, in quest’ottica, che il giudizio esperto sia
riferito allo stato ecologico generale, e non a quello
specifico della fauna ittica. Quest’ultima, infatti, viene
usata come chiave di lettura delle proprietà ecologiche
complessive del biotopo analizzato, e quindi rappre-
senta lo strumento piuttosto che l’oggetto della valu-
tazione. Per facilitare la formulazione del giudizio nei
casi dubbi e per permettere l’uso di più valutazioni
indipendenti per lo stesso sito, il giudizio esperto è
codificato in termini di probabilità di assegnazione ad
ognuna delle cinque classi di qualità e non come un
singolo valore. Ad esempio, se il giudizio esperto è
intermedio fra le classi “Buono” e “Sufficiente”, vuoi
per uno stato ecologico effettivamente intermedio fra
le due classi, vuoi per il differente giudizio espresso da
due esperti, sarà assegnato un valore del 50% a cia-
scuna delle due classi. In caso di incertezza nella
valutazione, poi, ciascun esperto può graduare la clas-
sificazione di un sito in maniera appropriata, fino ad
assegnare, come caso limite, una probabilità di appar-
tenenza a ciascuna delle 5 classi di stato ecologico pari
al 20% se la valutazione è indeterminata.

Questo approccio è stato collaudato realizzandone
una prima implementazione per un insieme di dati
relativi ai fiumi dell’Italia Centrale (bacino del Tevere
ed altri bacini minori limitrofi), il quale includeva 62
campionamenti effettuati nel corso dell’estate 2005.
Alle osservazioni di campo, complete dei relativi giudi-
zi esperti, sono state affiancate anche osservazioni
“virtuali”. In pratica, per queste ultime si è chiesto agli
esperti impegnati nell’esercizio di redigere delle nuove
schede di campionamento per ogni sito studiato, modi-
ficando i dati relativi ai descrittori ambientali e/o quelli
relativi alla fauna ittica e variando conseguentemente la

loro valutazione sullo stato ecologico. Si consideri, a
titolo di esempio, il caso di un sito in cui non fossero
stati rinvenuti stadi giovanili di nessuna specie nel
campionamento reale: l’eventuale presenza di alcuni di
questi ultimi avrebbe certamente indotto l’esperto a
formulare un giudizio più positivo e tutto ciò può
essere facilmente tradotto in un’osservazione virtuale,
ma utilissima ai fini dell’esemplificazione del razionale
che sottende la formulazione del giudizio esperto e, di
conseguenza, utilissima ai fini dell’addestramento di una
rete neurale capace di generalizzare efficacemente quan-
to appreso. È ovvio che il ruolo delle osservazioni
virtuali è tanto più importante quanto più limitata è la
base di dati di campo a disposizione, ma non è subordi-
nato a quest’ultima, poiché esse trasferiscono alla rete
neurale elementi di conoscenza essenziali per poter rico-
struire le modalità di formulazione del giudizio esperto.

In un primo momento le 62 osservazioni di campo
sono state affiancate da 78 osservazioni virtuali, per un
totale di 140 osservazioni. Tuttavia si è riscontrato che
i giudizi esperti formulati per questo insieme di osser-
vazioni non erano distribuiti in maniera omogenea fra
le 5 classi di stato ecologico, poiché quelle intermedie
risultavano più frequenti rispetto a quelle estreme. Per
evitare uno squilibrio eccessivo nella risposta della rete
neurale indotto dalla maggior frequenza delle condizio-
ni intermedie, sono state quindi generate altre osserva-
zioni utilizzando come base le osservazioni reali relati-
ve alle classi meno rappresentate ed applicando una
modesta perturbazione aleatoria (±10%) ai valori rela-
tivi alle sole variabili ambientali quantitative. L’obietti-
vo era quello di fare in modo che tutte le 5 classi di
stato ecologico fossero rappresentate da non meno di
40 osservazioni. Per raggiungere questo obiettivo sono
quindi state generate 79 nuove osservazioni virtuali.

Una volta allestito il data set di riferimento, solo un
sottoinsieme dei dati disponibili, sia reali che virtuali, è
stato utilizzato per l’addestramento della rete neurale
(150 osservazioni), mentre un altro sottoinsieme (69
osservazioni) non è stato utilizzato a questo fine ed è
stato invece riservato per un test ex post del sistema.
Ciò è fondamentale per scongiurare risposte non otti-
mali della rete neurale, come la mancanza di capacità di
generalizzazione, che può trasformare la rete neurale
stessa in una memoria, capace di associare con preci-
sione i casi noti ai relativi giudizi e al tempo stesso
incapace di valutare correttamente casi anche solo
leggermente differenti. Per ottimizzare l’uso dell’infor-
mazione disponibile, l’intero insieme dei dati è stato
inoltre stratificato per classe di qualità assegnata in
base al giudizio esperto ed in base all’altitudine, prima
di dividere le osservazioni nei due sottoinsiemi appena
menzionati. Ciò ha evitato che la composizione dei due
sottoinsiemi fosse sbilanciata almeno per ciò che ri-
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guarda questi due importanti criteri.
L’elenco dei descrittori predittivi utilizzati (ovvero

quelli diagnostici, nell’ottica della previsione del giudi-
zio esperto) è mostrato nella tabella I per ciò che
riguarda quelli abiotici, mentre la tabella II mostra
quelli biotici. Per ciò che invece concerne le specie
ittiche, la lista utilizzata include solo 30 taxa sui 43
presenti nell’insieme delle osservazioni disponibili. Ciò
risponde alla scelta di escludere le specie meno fre-
quenti, presenti in meno del 5% delle osservazioni,
poiché ritenute non informative ai fini della formulazio-
ne del giudizio su una base strettamente numerica. È
evidente che alcune delle specie escluse possono avere
un significato ecologicamente rilevante, ma va consi-
derato il fatto che tale significato, per poter essere
appreso dalla rete neurale, deve essere supportato da
un’adeguata quantità di esempi (reali o virtuali). Le

specie non esplicitamente considerate, tuttavia, sono
computate nella ricchezza specifica, sia totale, sia
relativa ai soli stadi giovanili.

L’architettura della rete neurale utilizzata è quella di
un perceptron multistrato con un singolo strato nasco-
sto, 59 nodi di input (ovvero quelli corrispondenti a 27
descrittori ambientali, 30 taxa, 2 ricchezze specifiche),
25 nodi nello strato nascosto e 5 nodi di output (corri-
spondenti alle probabilità di assegnazione a ciascuna
delle 5 classi di stato ecologico). I nodi nascosti erano
dotati di una funzione di attivazione sigmoide del tipo

f(x)=1/(1-e-x)
mentre i nodi di output erano dotati di una funzione di
attivazione softmax (BRIDLE, 1990). Tale funzione fa sì
che la somma degli output della rete neurale sia unita-
ria, coerentemente con la loro interpretazione probabi-
listica. L’architettura ottimale è stata determinata spe-

Tab. I. Variabili ambientali utilizzate per la valutazione dello
stato ecologico.

Variabile Unità

Altitudine m
Profondità m
Correntini superficie %
Pozze superficie %
Raschi superficie %
Flusso indistinto alla superficie superficie %
Presenza zone umide connesse 0=no, 1=si
Barre di meandro e puntiformi 0=no, 1=si

o isole
Massi superficie %
Sassi e ciottoli superficie %
Ghiaia superficie %
Sabbia superficie %
Limo e argilla superficie %
Velocità del flusso punteggio 0-5
Copertura vegetale in alveo superficie %
Ombreggiamento superficie %
Disturbo antropico punteggio 0-4
Sbarramento a monte se si, distanza in km

(max=100), se no 100
Sbarramento a valle (0/1) 0=no, 1 =si
Lago a monte se si, distanza in km

(max=50), se no 50
Temperatura dell’acqua °C
Torbidità NTU
pH
Conducibilità specifica µS cm-1

Saturazione O
2

%
Bacino versante km (come radice quadrata

della superficie)
Distanza sorgente km

Tab. II. Lista delle specie utilizzate per la valutazione dello stato
ecologico ed altri descrittori faunistici. Le specie più rare (presenti
in meno del 5% delle osservazioni) non sono considerate
esplicitamente, ma concorrono a determinare i valori di ricchezza
specifica, sia totale che riferita ai soli stadi giovanili.

Abramis brama

Alburnus alburnus alborella

Alosa fallax

Anguilla anguilla

Barbus plebejus/tyberinus

Carassius carassius

Chondrostoma genei

Cobitis taenia bilineata

Cyprinus carpio

Dicentrarchus labrax

Esox lucius

Gambusia holbrooki

Gasterosteus aculeatus

Gobius nigricans

Lampetra fluviatilis

Lampetra planeri

Leuciscus cephalus

Leuciscus lucumonis

Leuciscus souffia

Liza ramada

Mugil cephalus

Petromyzon marinus

Pseudorasbora parva

Rutilus rubilio

Rutilus rutilus

Salaria fluviatilis

Salmo trutta

Sander lucioperca

Scardinius erythrophthalmus

Tinca tinca

Ricchezza specifica totale
Ricchezza specifica degli stadi giovanili
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rimentalmente, facendo variare il numero dei nodi dello
strato nascosto fra 10 e 50 e selezionando la soluzione
migliore. Va segnalato tuttavia il fatto che questa carat-
teristica non sembra essere critica, poiché reti con
architetture diverse nello strato intermedio hanno mo-
strato risposte molto simili in termini di accuratezza,
non solo rispetto ai dati usati per l’addestramento, ma
anche rispetto al sottoinsieme indipendente di dati di
test.

Tutti i dati sono stati normalizzati in modo da rica-
dere nell’intervallo [0-1] prima dell’addestramento,
mentre l’addestramento della rete è stato effettuato
utilizzando l’algoritmo di gran lunga più diffuso, ovve-
ro quello di error back-propagation (RUMELHART et
al., 1986), con un tasso di apprendimento costante
pari a 0,9 ed un momento pari a 0,1. Durante l’adde-
stramento, per favorire una corretta generalizzazione,
ad ogni valore di input è stato aggiunto un rumore
gaussiano compreso nell’intervallo [-0,01,+0,01]. Dopo
l’addestramento, per valutare la conformità del giudi-

zio fornito dalla rete neurale con il giudizio esperto
originale si è fatto ricorso alla statistica kappa pesata
(COHEN, 1960; FLEISS et al., 1969) per l’analisi della
risposta discreta, ovvero della classificazione in 5 clas-
si di stato ecologico, ed alla correlazione lineare di
PEARSON (1896) per l’analisi della risposta continua,
ottenuta come media ponderata delle probabilità di
appartenenza a ciascuna delle 5 classi.

Per rendere il metodo facilmente fruibile da qualun-
que utente finale, è stata realizzata un’interfaccia uten-
te grafica (GUI) in ambiente Microsoft Windows (Fig.
1). Questa GUI è stata dotata di sliders per consentire
di variare in maniera interattiva il valore di tutte le
variabili predittive, ad esclusione di quelle tassonomi-
che che, invece, hanno una codifica strettamente bina-
ria. Infatti, facendo scorrere gli sliders è possibile
osservare in tempo reale la variazione indotta nella
classificazione dello stato ecologico e valutare nella
maniera più intuitiva il ruolo dei diversi descrittori e la
sensibilità del sistema alle loro variazioni.

Fig. 1. L’interfaccia utente grafica (GUI) del sistema di supporto decisionale FIDESS (Fish-based Decision Support System). La
classificazione viene aggiornata in tempo reale ad ogni variazione dei dati di input e quindi, agendo sugli sliders, è possibile esplorare la
risposta del sistema alla variazione di ogni singola variabile. La classificazione è fornita in due forme: discreta, come probabilità di
appartenenza a ciascuna classe di stato ecologico, e continua, sulla base di una media ponderata di tali probabilità. Quest’ultima esprime
sia un punteggio da 1 a 5 (analogo alla classificazione discreta nella sua interpretazione), sia un Environmental Quality Ratio (EQR).
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Una rappresentazione schematica dell’architettura
dell’implementazione in software del sistema di sup-
porto decisionale basato sulla rete neurale e sulla GUI,
denominato FIDESS (Fish-based Decision Support
System), è mostrata nella figura 2. La complessità
strutturale del metodo, che si traduce in una rete
neurale con ben 1630 connessioni sinaptiche, garanti-
sce generalità e accuratezza delle valutazioni, ma è
completamente trasparente per l’utente finale. Inoltre,
la codifica dei dati e la decodifica dei risultati sono
effettuate automaticamente ed in tempo reale dal siste-
ma.

RISULTATI
Lo stato ecologico che viene stimato per ogni osser-

vazione relativa ai descrittori ambientali ed alla lista di
specie associata a questi ultimi è rappresentato me-
diante un vettore di 5 elementi, che traducono le
probabilità di appartenenza del caso in esame a ciascu-
na classe. Le probabilità sono inoltre mostrate in forma
grafica mediante un istogramma. Questo risultato è
anche espresso in forma continua, sia come un pun-
teggio compreso fra 1 (stato Elevato al 100%) e 5
(stato Cattivo al 100%), che viene calcolato come una
media ponderata delle probabilità di appartenenza alle 5
classi di stato ecologico, sia come Environmental
Quality Ratio (EQR). In quest’ultimo caso si tratta di
un valore compreso fra 0, corrispondente al massimo

grado di alterazione, ed 1, che invece indica uno stato
conforme alle condizioni di riferimento. Queste ultime,
data l’impostazione del metodo, sono quelle basate
implicitamente sull’insieme dei giudizi esperti su cui il
metodo di valutazione è stato calibrato e non solo su un
insieme di siti selezionati a priori. È importante, a
questo proposito, ricordare che la Direttiva Quadro
sulle Acque prevede la definizione delle condizioni di
riferimento, oltre che utilizzando un insieme di siti,
anche su base modellistica o mediante il giudizio esper-
to. In questo senso l’approccio da noi proposto realiz-
za una sintesi di questi due ultimi criteri.

La valutazione dello stato ecologico richiede anche
l’attribuzione di una classe discreta definita fra le 5
disponibili. Questa attribuzione può essere effettuata in
due modi differenti, perché è possibile sia assegnare la
classe che corrisponde al livello di probabilità più
elevato (strategia winner takes all), sia arrotondare il
punteggio continuo all’intero più vicino. Quest’ultima
soluzione, però, sfavorisce le classi estreme a vantag-
gio di quelle intermedie ed è per questo motivo che in
questa sede è stata utilizzata la prima.

Per valutare la capacità di una rete neurale di incor-
porare in maniera efficace l’informazione fornita nella
fase di addestramento, si può fare riferimento ad una
tavola di confusione, cioè ad una tavola di contingenza
che mette a confronto le classi di stato ecologico
assegnate in base al giudizio esperto con quelle fornite

Fig. 2. Architettura dell’implementazione di FIDESS (Fish-based Decision Support System). La complessità del sistema è del tutto
trasparente per l’utente finale, che interagisce con il sistema attraverso un’interfaccia utente grafica (GUI) semplice ed intuitiva.
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dalla rete neurale stessa. Nella tabella III è mostrata la
tavola di confusione relativa all’insieme di osservazioni
utilizzate per l’addestramento, mentre quella relativa
alle osservazioni utilizzate esclusivamente come test è
riportata nella tabella IV. La prima tavola di confusione
rende conto di quanto la rete neurale abbia appreso
durante l’addestramento e la seconda fornisce una
stima della capacità di generalizzazione dell’apprendi-
mento. Nel primo caso le istanze correttamente classi-
ficate (CCI) sono il 73,5% del totale, mentre nel
secondo sono il 66,7%, ovvero 2 su 3. Questa percen-
tuale è certamente soddisfacente, data soprattutto la
complessità del problema, ma è da considerarsi in una
luce ancor più favorevole per il fatto che in nessun
caso, né nell’insieme di osservazioni di addestramento,
né in quelle di test, sono stati osservati scarti fra la
classificazione basata sul giudizio esperto e quella for-
nita dalla rete neurale che fossero più grandi di una
singola classe di stato ecologico.

Se le tavole di confusione e le CCI possono fornire
informazioni utili da un punto di vista descrittivo, la
valutazione del livello di accordo fra giudizio esperto
reale e giudizio esperto stimato dalla rete neurale ri-
chiede invece una verifica più formale. Questa è stata
effettuata applicando il test kappa (COHEN, 1960; FLEISS

et al., 1969) per confronti fra due criteri di classifica-
zione basati su categorie ordinali multiple. In particola-
re, è stata utilizzata la forma pesata della statistica

kappa, che attribuisce un peso maggiore agli accordi
relativi alle medesime categorie, seguiti da quelli relativi
a categorie adiacenti nella tavola di confusione e così
via. Il valore della statistica kappa per la tavola di
confusione basata sull’insieme delle osservazioni di
test è risultato pari a 0,775 che, secondo una scala
empirica dei valori di kappa, può essere considerato
come indicativo di un accordo “sostanziale”. Ciò che
più conta, tuttavia, è il fatto che è stato possibile
rigettare l’ipotesi nulla di identità fra la statistica kappa
osservata e quella corrispondente ad una classificazio-
ne causale delle osservazioni, ovvero l’ipotesi di una
statistica kappa nulla ad un livello di probabilità supe-
riore al 99,9%. Se si aggregano i dati relativi alle prime
due classi, considerate come accettabili ai fini della
Direttiva Quadro sulle Acque, e quelli relativi alle suc-
cessive tre, insufficienti ai fini della stessa Direttiva, la
statistica kappa sale fino a 0,826, per un livello di
probabilità anche in questo caso superiore al 99,9%.

La formulazione del giudizio esperto originale e la
sua ricostruzione mediante la rete neurale sono più
articolate di quanto non possa essere reso dall’asse-
gnazione di una specifica classe di stato ecologico.
Un’analisi più approfondita dei risultati non può quindi
prescindere da un confronto che prenda in considera-
zione le medie ponderate delle probabilità di apparte-
nenza a ciascuna delle classi di stato ecologico in un
caso e nell’altro. Se si confrontano i valori di tale

  Rete neurale  

  Elevato Buono Sufficiente Scarso Cattivo  

Elevato 19 21    40 

Buono 2 40 4   46 

Sufficiente  14 35 2  51 

Scarso   9 31  40 

G
iu

d
iz

io
 e

sp
er

to
 

Cattivo    6 36 42 

  21 75 48 39 36 219 

 

  Rete neurale  

  Elevato Buono Sufficiente Scarso Cattivo  

Elevato 5 7    12 

Buono 2 15 1   18 

Sufficiente  5 6 2  13 

Scarso   2 11  13 

G
iu

d
iz

io
 e

sp
er

to
 

Cattivo    4 9 13 

  7 27 9 17 9 69 

 

Tab. III. Matrice di confusione riferita ai dati di addestramento. Sono correttamente classificati il 73,5% dei casi, con un margine di errore
che, nei rimanenti casi, non eccede una singola classe.

Tab. IV. Matrice di confusione riferita ai dati di test. I casi correttamente classificati sono il 66,7% e l’errore non supera una classe di
qualità. La statistica kappa pesata, pari a 0,775 ed altamente significativa (p>99,9%), conferma l’accuratezza della ricostruzione del
giudizio esperto.
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media ponderata (espressa come un punteggio com-
preso fra 1 e 5) per il giudizio esperto originale e per
l’output della rete neurale si nota un accordo molto
buono, sia per le osservazioni utilizzate per l’addestra-
mento, sia per quelle utilizzate per testare ex post la rete
neurale (Fig. 3). In particolare, il valore del coefficien-
te di correlazione di Pearson è pari a 0,978 nel primo
caso ed a 0,932 nel secondo, risultando in entrambi i
casi altamente significativo (p>99,9%).

DISCUSSIONE E CONCLUSIONI
I vantaggi insiti nell’uso di una rete neurale come

metodo di stima della composizione della fauna ittica
per biotopi di cui siano noti i valori relativi ad un
insieme di grandezze fisiche, chimiche e idromorfolo-
giche erano già stati dimostrati nel recente passato da
SCARDI et al. (2004, 2005). Questo approccio aveva
fornito previsioni corrette in una frazione molto elevata
dei casi analizzati (oltre il 91%) ed in prospettiva aveva
un’ovvia rilevanza, oltre che ai fini dello studio della
distribuzione spaziale della fauna ittica, anche in rap-
porto alla Direttiva Quadro sulle Acque. Infatti, se si
confronta la fauna attesa con quella osservata e se,
come esplicitamente previsto dalla Direttiva stessa, si
considera la prima come espressione di una condizione
di riferimento, allora si può facilmente ottenere un
valore per il cosiddetto Environmental Quality Ratio
(EQR), da utilizzare poi come base per la valutazione
dello stato ecologico.

Quest’ultimo passaggio si può compiere, ad esem-
pio, mediante il calcolo dell’indice di similarità di Jac-
card, che altro non è se non la proporzione di specie
comuni nelle due liste. In generale, questo approccio
richiede (1) la scelta fra le decine di coefficienti dispo-
nibili di un coefficiente appropriato di similarità o
distanza fra fauna osservata e fauna attesa, (2) la sua
eventuale normalizzazione nell’intervallo [0, 1] perché
possa esprimere un EQR e (3) la discretizzazione della
scala dell’EQR in intervalli corrispondenti alle 5 classi
di stato ecologico (elevato, buono, sufficiente, scarso,
cattivo). È evidente che tutte queste scelte sono intrin-
secamente soggettive, ma, al tempo stesso, determi-
nanti al fine della formulazione del giudizio finale.

Per quanto nessun metodo possa prescindere da
elementi di soggettività in una o più fasi del suo svilup-
po e della sua applicazione, è possibile ridurre l’impatto
degli elementi aleatori insiti in questa necessità se si
pone la componente soggettiva a monte dello sviluppo
della procedura di valutazione piuttosto che all’interno
o a valle della stessa. In questo modo, e facendo leva
su una strategia di valutazione plurima, basata sui
giudizi formulati da più esperti in maniera indipendente
per il medesimo sito, è possibile ottenere una stima del
giudizio esperto “di consenso” sulla base della fauna

ittica osservata e dei dati relativi alle variabili ambienta-
li. In pratica, queste ultime definiscono il contesto
ambientale entro cui viene valutata l’informazione con-
tenuta nella composizione della fauna ittica, mentre il
fatto di disporre di più di un giudizio rende conto
dell’inevitabile margine di incertezza insito nella for-
mulazione di un giudizio di qualità.

Il risultato ottenuto con questa prima applicazione ai
fiumi dell’Italia Centrale, che ha un valore prettamente
dimostrativo, potrà ovviamente essere migliorato con
l’acquisizione di nuove osservazioni reali e “virtuali”,
con una revisione della lista dei parametri ambientali e
delle specie considerate, con l’aggiunta di informazioni
quantitative sulla fauna ittica e con un nuovo addestra-
mento della rete neurale. Tuttavia, già in questa forma
esso è sufficientemente accurato da avere un margine
di errore che non supera in nessun caso una singola
classe di stato ecologico. In particolare, se ci si con-
centra sulla separazione, critica ai fini della Direttiva
Quadro sulle Acque, fra gli stati Elevato e Buono da
una parte e quelli Sufficiente, Scarso e Cattivo dall’al-
tra, si può notare (vedi Tab. 3 e Tab. 4) come i casi
non correttamente classificati siano soltanto 18 su 219
(8,2%) per le osservazioni di addestramento e 6 su 69
(8,7%) per quelle di test. In entrambi i casi l’incertezza
riguarda soltanto osservazioni attribuite ad uno stato
Sufficiente in base al giudizio esperto e valutate come
in uno stato Buono dalla rete neurale e viceversa. È

Fig. 3. Confronto fra giudizi esperti originali e ricostruiti da
FIDESS in forma continua, cioè come media ponderata della
probabilità di appartenenza a ciascuna classe di stato ecologico.
Sono mostrati sia i dati di addestramento (cerchi bianchi,
r=0,978**) che quelli di test (cerchi neri, r=0,932**).
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ovvio che una base di dati più ampia potrà migliorare
ulteriormente l’accuratezza della ricostruzione del giu-
dizio esperto operata dalla rete neurale.

In particolare, per ciò che riguarda le variabili utiliz-
zate, alcune di esse, soprattutto fra quelle abiotiche,
potrebbero essere escluse da applicazioni future, poi-
ché giocano un ruolo marginale o strettamente contin-
gente rispetto all’insieme dei dati utilizzati (ad esempio,
la temperatura dell’acqua ha un valore diagnostico nel
caso di un campionamento esclusivamente estivo in
un’area geografica limitata, ma non è informativa altri-
menti). Analogamente, alcuni descrittori potrebbero
essere esclusi perché di difficile determinazione, come
ad esempio la torbidità dell’acqua. Va anche precisato
che un certo livello di approssimazione nella stima delle
variabili ambientali è del tutto accettabile (ad esempio
nella quantificazione delle granulometrie) e che una
rete neurale correttamente addestrata non reagisce in
maniera esagerata a piccole variazioni delle stesse.
Viceversa, per rispondere in maniera più efficace a
quanto indicato nella stessa Direttiva sulle Acque, è
prevista l’introduzione di descrittori della fauna ittica di
tipo quantitativo e demografico. In particolare, si pre-
vede di integrare i descrittori qualitativi di presenza/
assenza delle specie ittiche rilevate e la ricchezza spe-
cifica dei loro stadi giovanili (0+) con altri descrittori
quantitativi che esprimano la densità delle specie itti-
che.

In ogni caso va ribadita la centralità non soltanto di
un’adeguata base di dati di campo, il cui ruolo è tanto
ovvio quanto fondamentale, ma anche di uno sfrutta-
mento ottimale dell’informazione fornita dal giudizio
esperto. Ad esempio, il giudizio esperto dovrebbe sem-
pre essere espresso in maniera indipendente dal mag-
gior numero possibile di valutatori, e comunque in
funzione dello stato ecologico complessivo (che è
l’obiettivo del metodo) e non in funzione della compo-
sizione della fauna ittica (che è la chiave di lettura
biotica, non l’obiettivo del metodo). Sempre sfruttan-
do tutti i valutatori, inoltre, un’informazione aggiuntiva
ma essenziale, può essere ottenuta mediante osserva-
zioni virtuali, basate su scenari del tutto ipotetici o su
una o più modifiche delle condizioni biotiche o abioti-
che riscontrate in un sito e del relativo giudizio. L’uso
di queste osservazioni virtuali, infatti, consente di tra-
smettere alla rete neurale la capacità di valutare corret-
tamente anche sfumature relativamente marginali del
quadro ecologico. Per questo stesso motivo, è oppor-
tuno (anche se non indispensabile) che, anche in una
fase di applicazione routinaria del metodo, il giudizio
esperto continui ad essere formulato da chi opera sul
campo, in modo da consentire di riaddestrare periodi-
camente la rete neurale, migliorandone ulteriormente
l’accuratezza.

Al di là dei dettagli sull’implementazione e sulle
potenzialità del metodo, va ribadito il fatto che FIDESS
si propone come un sistema di supporto decisionale e
non come un metodo di valutazione assoluto. Infatti,
coerentemente con la convinzione relativa alla centrali-
tà del giudizio esperto che informa il nostro lavoro,
riteniamo che nessun metodo di valutazione, sia esso
basato su un indice biotico o su una rete neurale, debba
sostituire il giudizio esperto. Quest’ultimo, infatti, può
essere utilmente affiancato dal giudizio ricostruito dalla
rete neurale, che tuttavia deve essere considerato come
un riferimento di consenso, utile per meglio focalizzare
la valutazione esperta e per favorirne l’omogeneità.

Malgrado la differente impostazione, è stato interes-
sante rilevare, nel corso delle procedure di intercalibra-
zione dei metodi adottati nei paesi dell’UE, come le
valutazioni di FIDESS e quelle dell’indice catalano
IBICAT (DE SOSTOA et al., 2004) fossero assoluta-
mente coerenti. I due metodi sono stati comparati su
46 siti dell’Italia Centrale, sfruttando la possibilità di
applicare in un contesto ecologicamente differente il
metodo catalano, che si basa su gruppi funzionali
anziché sulla lista delle specie, solo parzialmente con-
divisa fra Italia e Catalogna (Fig. 4). La correlazione di
rango di Spearman fra l’EQR prodotto da FIDESS ed
il punteggio generato da IBICAT è risultata molto
elevata (r=0,764) ed altamente significativa (p>99,9%).
Anche se si considera la classificazione discreta, otte-
nuta con l’assegnazione delle osservazioni alle 5 classi
di stato ecologico, la corrispondenza fra i due approcci

Fig. 4. Confronto fra la valutazione effettuata mediante FIDESS
e mediante l’indice catalano IBICAT su 46 siti dell’Italia Centrale.
La correlazione di rango di Spearman fra i due metodi è risultata
molto elevata ed altamente significativa (r=0,764**).
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è buona, con soli 3 casi su 46 in cui si osserva una
discrepanza che va oltre una singola classe di qualità.
Questo risultato, insieme ad un sostanziale accordo sui
criteri di pre-classificazione dei siti, ovvero sulla for-
mulazione del giudizio esperto sullo stato ecologico
degli stessi, apre la possibilità di una strategia conver-
gente di valutazione per i Paesi mediterranei, pur nella
diversità dei singoli metodi, che devono rispondere alle
particolarità faunistiche, climatiche ed ambientali dei
diversi Paesi.

In conclusione, se si accetta il principio, peraltro
valido non solo in questo campo, che nessun metodo
può essere al tempo stesso semplice, generale ed
accurato, è ovvio che gli indici biotici, puntando sulla

semplicità computazionale, possono essere accurati,
ma non generali (MILLER et al., 1988), o generali, ma
non accurati (ad esempio l’EFI). Per essere al tempo
stesso accurato e generale, quindi, un metodo deve
rinunciare ad essere computazionalmente semplice.
FIDESS realizza esattamente questa strategia, renden-
dola trasparente all’utente finale grazie ad un’imple-
mentazione software intuitiva ed user-friendly. Con-
temporaneamente, però, questo approccio restituisce
un ruolo centrale al giudizio esperto ed attinge il suo
razionale non da una visione personalistica delle pro-
blematiche ambientali, ma dal contributo globale della
collettività scientifica coinvolta nelle attività di monito-
raggio passate e future.
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