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Introduzione all’Intelligenza Artificiale: tra rappresentazione della conoscenza, ragionamento e apprendimento
automatico



OVERVIEW

Con la collaborazione incondizionata della
Associazione Italiana di Intelligenza Artificiale

CENTENARIO w

DELL'ALBO
DEGL| INGEGNERI

CONSIGLIO NAZIONALE
DEGLI INGEGNERI

= Obbiettivi e Paradigmi di base dell’Al: Agenti Razionali
= Applicazioni dell’Al: alcuni use case

= | processi e le funzionalita dell’Al: Rappresentazione, Learning e Comunicazione

= Logica come linguaggio di Rappresentazione: Dalle Basi di Dati Relazionali alla logica deduttiva
= Paradigmi di Ragionamento Automatico;

= Gestione dell'incertezza

= |l ruolo del Machine Learning: elementi di base del Machine Learning



OBBIETTIVI E PARADIGMI DELLINTELLIGENZA
ARTIFICIALE

AGENTI RAZIONALI




SISTEMI DI INTELLIGENZA ARTIFICIALE




COSA FA UN AGENTE INTELLIGENTE?
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Figure 2: A high-level overview of unCLIP. Above the dotted line, we depict the CLIP training process,
through which we learn a joint representation space for text and images. Below the dotted line, we depict our
text-to-image generation process: a CLIP text embedding is first fed to an autoregressive or diffusion prior
to produce an image embedding, and then this embedding is used to condition a diffusion decoder which
produces a final image. Note that the CLIP model is frozen during training of the prior and decoder.
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Intelligence might be defined as the ability to learn
and perform suitable techniques to solve problems and
achieve goals, appropriate to the context in an uncertain,
ever-varying world. A fully pre-programmed factory robot
is flexible, accurate, and consistent but not intelligent.

Artificial Intelligence (Al), aterm coined by
emeritus Stanford Professor John McCarthy in 1955, was
defined by him as “the science and engineering of making
intelligent machines”. Much research has humans program
software agents to behave in a clever way, like playing
chess, but, today, we emphasize agents that can learn, as
human beings navigating our changing world do.

Autonomous systems can independently plan and
decide sequences of steps to achieve a specified goal
without micro-management. A hospital delivery robot
must autonomously navigate busy corridors to succeed in
its task. In Al, autonomy doesn’t have the sense of being
self-governing that is common in politics or biology.

Machine Learning (ML) is the part of Al studying
how computer systems can improve their perception,
knowledge, decisions, or actions based on experience or
data. For this, ML draws from computer science, statistics,
psychology, neuroscience, economics, and control theory.

In supervised learning, a computer learns to
predict human-given labels, such as dog breed based on
labeled dog pictures; unsupervised learning does
not require labels, sometimes making its own prediction
tasks such as trying to predict each successive word in
asentence; reinforcement learning lets an agent
learn action sequences that optimize its total rewards,

Artificial
Intelligence
Definitions

such as winning games, without explicit examples of
good techniques, enabling autonomy.

Deep Learning is the use of large multi-layer
(artificial) neural networks that compute with
continuous (real number) representations, a little like the
hierarchically-organized neurons in human brains. It is
currently the most successful ML approach, usable for all
types of ML, with better generalization from small data
and better scaling to big data and compute budgets.

An algorithm lists the precise steps to take, such

as a person writes in a computer program. Al systems
contain algorithms, but often just for a few parts like a
learning or reward calculation method. Much of their
behavior emerges via learning from data or experience,
which is a sea change in system design that Stanford
alumnus Andrej Karpathy dubbed Software 2.0.

Narrow Al is intelligent systems for particular tasks,
e.g., speech or facial recognition. Human-
level Al or Artificial General Intelligence
(AGI), seeks broadly intelligent, context-aware
machines. It is needed for effective, adaptable social
chatbots or human-robot interaction.

Human-Centered Artificial Intelligence is
Al that seeks to augment the abilities of, address the
societal needs of, and draw inspiration from human
beings. It researches and builds effective partners and
tools for people, such as a robot helper and companion
for the elderly.

Text by Professor Chri hi ing,v1.1, ber 2020

Learn more at hai.stanford.edu

Deep Learning is the use of large multi-layer
(artificial) neural networks that compute with
continuous (real number) representations, a little like the
hierarchically-organized neurons in human brains. It is

currently the most successful ML approach, usable for all
types of ML, with better generalization from small data
and better scaling to big data and compute budgets.

An algorithm lists the precise steps to take, such

as a person writes in a computer program. Al systems
contain algorithms, but often just for a few parts like a
learning or reward calculation method. Much of their
behavior emerges via learning from data or experience,
which is a sea change in system design that Stanford
alumnus Andrej Karpathy dubbed Software 2.0.

Narrow Al is intelligent systems for particular tasks,
e.g., speech or facial recognition. Human-
level Al, or Artificial General Intelligence
(AGI), seeks broadly intelligent, context-aware
machines. It is needed for effective, adaptable social
chatbots or human-robot interaction.
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IBM’s Watson
defeats champions
of US game show
Jeopardy!
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in Artificial
Intelligence.

lan Goodfellow comes
up with Generative
Adversarial

Networks (GAN).

Personal assistants like Siri,
Google Now, Cortana use speech
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AlphaGo beats
professional
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Sedol 4-1.



THE ROLE OF THE TECHNOLOGICAL CONTEXT

Boom
The development of ‘expert
systems’ gained adoption
amongst corporates.

The Golden Years
Early successes in the field
driven by investments by
the newly formed DARPA

More Tools
Widely available tools
and frameworks

More Compute

GPUs optimized for Al
! ?56 More Data
?’? d{z??fmg;j;jte ';': . . The advent of the
e 9 Y The First Al Winter Internet of Things era
Workshop High expectations were Bust

impaossible to fulfill. The lack of Funding cuts to Al
compute power meant that reduced adoption.
few useful things could be

accomplished.
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APPLICAZIONI DELLINTELLIGENZA ARTIFICIALE

ESEMPI ILLUSTRI E USE CASE INDUSTRIALI




APPLICAZIONE Al: ESEMPI E USE CASE

Con la collaborazione incondizionata della
Associazione Italiana di Intelligenza Artificiale

Al

CONSIGLIO NAZIONALE
DEGLI INGEGNERI

CENTENARIO
DELL'ALBO
DEGL| INGEGNERI

= |nformation Brokering: ricerca in basi documentali in rete

= Object Recognition nelle immagini digitali

= Voice Recognition: Speech-2-Text e Text-2-Speech nella Robotica

= Open Source Intelligence: Turismo, Disinfomation Monitoring e Cybersicurezza
= Dialogo e Machine Translation

= Diagnostica Medica: dalla digitalizzazione alla Cartella Clinica attiva
= Information Extraction

= Supporto alle Decisioni Cliniche



THE Al REVOLUTION?

= Successi in compiti specifici (Al non unitaria)
= Magazzini intelligenti

= Aspirapolveri intelligenti (iRobot Roomba)

= Guida autonoma

= Sistemi di “raccomandazione” (Amazon, Netflix, ...)

®  Fraud detection, agenti di borsa ...

= Algoritmi di apprendimento automatico che estraggono significati e modelli statistici predittivi da immense quantita di
dati



IBM WATSON: GRAND CHALLENGE

What is Watson?

The Next Grand
Challenge
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| PROCESSI E LE FUNZIONALITA DI UN AGENTE

PARADIGMI DI BASE E ARCHITETTURE




AGENTI INTELLIGENTI: LA PROSPETTIVA DI AIMA (RUSSEL&NORVIG)

Sensors

percepts

actions

effectors



AGENTI INTELLIGENTI: LAVISIONE “MODERNA” (1995)

Gli agenti sono situati

® ricevono percezioni da un ambiente

® agiscono sul’ambiente mediante azioni

Gli agenti hanno capacita di interazione sociale
®  sono capaci di comunicare

" sono capaci di collaborare

= sono capaci di difendersi da altri agenti

Gli agenti hanno credenze, obiettivi, intenzioni ...

Gli agenti hanno un corpo e provano emozioni




AGENTI RAZIONALI

= Un agente razionale interagisce con il suo ambiente in maniera “efficace”
= fala cosa giusta;
= |a sequenza di stati ha un qualche aspetto auspicabile

=  Mostra una preferenza selettiva verso certi comportamenti

= Serve un criterio di valutazione oggettivo dell’effetto delle azioni dell’agente (della sequenza di
stati del’ambiente)



VALUTAZIONE DELLA PRESTAZIONE

= Misura di prestazione
= Esterna (come vogliamo che il mondo evolva?)

= Scelta dal progettista a seconda del problema considerando una evoluzione desiderabile del mondo

REVIEWS
1. Smells amazing! A perfect purchase :)
2. Must buy! Super amazing.

=  Valutazione su ambienti diversi

o
. . L
u ES EM PI (Sent'm ent AnaIySIS) Fragrance-1 3. Quite satisfactory N
(Lavender) : POSITIVE (81%)
= Accuracy <
REVIEWS E
m  Recall/Precision/F-Measure 1. A decent purchase —_— > | & ¢
2. Quite okayish! Smells average E -
3. Could have been better in lot terms S
(Rose) = NEUTRAL (88%)
-
2
REVIEWS 5‘1
1. An absolute waste of money. R —_—

2, Total waste of money

Fragrance-1 3. Terrible smell, not worth buytng
(Lemon) negative (91%))



AGENTE RAZIONALE: DEFINIZIONE

= |a razionalita e relativa a:
= |a (buona) misura di prestazioni
= |e conoscenze pregressa dell’ambiente
" |e percezioni presenti e passate

" |e capacita dell’agente

= Agente razionale: per ogni sequenza di percezioni
compie I'azione che massimizza il valore atteso
della misura delle prestazioni, considerando le sue
percezioni passate e la sua conoscenza pregressa.




RAZIONALITA NON ONNISCIENZA

= Non si pretendono perfezione e capacita predittive, basta massimizzare il risultato atteso
= Ma potrebbe essere necessarie azioni di acquisizione di informazioni o esplorative

= Esempio di Sentiment Analysis:

= Quante classificazioni possiamo sbagliare noi “recensori” umani?

RAZIONALITA NON ONNIPOTENZA

= |e capacita dell'agente possono essere limitate
= Esempio di Sentiment Analysis:

Quante Parole possiamo conoscere!? E con quali relazione con le classi? E I'ironia?



RAZIONALITA E APPRENDIMENTO

= Raramente tutta la conoscenza sul’ambiente puo essere fornita “a priori”.

= |'agente razionale deve essere in grado di modificare il proprio comportamento con
'esperienza (le percezioni passate).

= SA: Come apprendere la relazione tra le parole e le emozioni (e.g. #METOO)!?



AGENTIAUTONOMI

= Agente autonomo: un agente e autonomo nella misura in cui il suo comportamento
dipende dalle sue percezioni e dalla sua esperienza.

= Un agente il cui comportamento fosse determinato solo dalla sua conoscenza built-in,
sarebbe non autonomo e poco flessibile



AMBIENTI

= Definire un problema per un agente significa caratterizzare I'ambiente in cui 'agente
opera (ambiente operativo). Agente razionale(A) = Soluzione

= Descrizione PEAS dei problemi
= Performance (prestazione)
= Environment (ambiente)
= Actuators (attuatori)

= Sensors (sensori)



FORMULAZIONE PEAS DElI PROBLEMI

PROBLEMA

A

DIAGNOSI MEDICA

Diagnosi corretta, cura del
paziente

Pazienti, ospedale

Domande, suggeriment,
test, diagnosi

Sintomi, Test clinici, risposte
paziente

ROBOT
“SELEZIONATORE”

% delle parti
correttamente classificate

Nastro trasportatore

Raccogliere le parti e
metterle nei cestini

Immagini (pixel di varia
intensita), sensori

GIOCATORE DI CALCIO

Fare piu goal
dell’avversario

Altri giocatori, campo di
calcio, porte

Dare calci al pallone,
correre

Locazione pallone altri
giocatori, porte

BIBLIOTECARIO

INFORMATION BROKER

Suggerimenti, utilita della
informazione fornitaq,
rilevanza, tempo di
rispostaq, ...

Web ed i suoi documenti,
utente, (contesto, profilo,
ambiente circostante)

Accedere a rete, quindi ai
documenti, alle query,
comunicare risposta

Accedere alla rete, “lettura”
dei documenti, “lettura” della
query, localizz. dell’'utente

INSEGNANTE DI INGLESE




AMBIENTI E PROBLEMI

Completamente/parzialmente osservabili
Agente singolo/multi-agente
Deterministico/stocastico/non deterministico
Episodico/sequenziale

Statico/dinamico

Discreto/continuo



TIPI DIAGENTI EAMBIENTI

Task Environment Observable Agents Deterministic Episodic Static Discrete
Crossword puzzle Fully Single Deterministic Sequential — Static Discrete
Chess with a clock Fully Multi Deterministic Sequential ~ Semi Discrete
Poker Partially = Multi  Stochastic  Sequential  Static Discrete
Backgammon Fully Multi  Stochastic  Sequential  Static Discrete
Taxi driving Partially = Multi  Stochastic  Sequential Dynamic Continuous
Medical diagnosis Partially  Single  Stochastic  Sequential Dynamic Continuous
Image analysis Fully Single Deterministic Episodic Semi  Continuous
Part-picking robot Partially  Single  Stochastic = Episodic Dynamic Continuous
Refinery controller Partially  Single  Stochastic  Sequential Dynamic Continuous
Interactive English tutor Partially = Multi  Stochastic  Sequential Dynamic  Discrete

Figure 2.6

Examples of task environments and their characteristics.

38



STRUTTURA DI UN AGENTE

AGENTE = ARCHITETTURA + PROGRAMMA

Agent: P —> A

percezioni  azioni

Il programma dell’agente implementa la funzione Agent



PROGRAMMA AGENTE

function SKELETON-AGENT (percept) returns action

static: memory ~ %the agent’s memory of the world
memory <— UPDATEMEMORY( memory, percept)
action <— CHOOSE-BEST-ACTION( memory)

memory <— UPDATEMEMORY( memory, action)

return action



AGENTI REATTIVI SEMPLICI

Agiscono “per riflesso” e sono dotati di regole condizione — azione

Agent

D

Sensors -

f

What the world
is like now

( Condition-action rules >—b—

-

Y

What action 1
should do now

+
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AGENTI REATTIVI - PROGRAMMA

function AGENTE-REATTIVO-SEMPLICE (percezione)

returns azione

persistent:regole  7%un insieme di regole condizione-azione
stato <— INTERPRETA-INPUT( percezione )
regola <— REGOLA-CORRISPONDENTE( stato, regole )
azione < regola.AZIONE()

return azione



AGENTI BASATI SU MODELLO

:

N

- — “
‘l-
SEensors -
H\
.
%

How the world evol w: What the world
is like now

( What my actions do

JULTUUOITAUY

Y
( Condition-action rules )—D- %E:Tdﬂg:?}g xir
\Agﬂnt Actuators 71/




AGENTI BASATI SU MODELLO

function AGENTE-BASATO-SU-MODELLO (percezione)
returns azione
persistent: stato, %una descrizione dello stato corrente
modello, %conoscenza del mondo
regole, %un insieme di regole condizione-azione

azione,  %l’azione piu recente

stato <— AGGIORNA-STATO(stato, azione, percezione, modello)
regola <— REGOLA-CORRISPONDENTE(stato, regole)
azione <— regola.AZIONE()

return azione



AGENTI CON OBIETTIVO
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AGENTI CON OBIETTIVO

= Sono guidati da un obiettivo nella scelta dell’azione

= A volte I'azione migliore dipende da qual e I'obiettivo da raggiungere (es. da che
parte devo girare?).

= Devono pianificare una sequenza di azioni per raggiungere |'obiettivo.

= Meno efficienti ma piu flessibili di un agente reattivo



AGENTI CON VALUTAZIONE DI UTILITA
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AGENTI CON VALUTAZIONE DI UTILITA

= Obiettivi alternativi
= |'agente deve decidere verso quali di questi muoversi.

" necessaria una funzione di utilita (che associa ad uno stato obiettivo un numero
reale).

= Obiettivi piu facilmente raggiungibili di altri

= |a funzione di utilita tiene conto anche della probabilita di successo: utilita attesa



AGENTI CHE APPRENDONO

Componente di apprendimento

" Produce cambiamenti al programma agente
Elemento esecutivo

= || programma agente

Elemento critico

= QOsserva e da feedback sul comportamento

Generatore di problemi

= Suggerisce nuove situazioni da esplorare

Performance standard

p

)

Critic = Sensors -
feedback
changes
Learning #= Performance
element  |e—— element
knowledge
learning
goals
Problem
generator
Actuators

\A gent
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PROBLEMI APERTI

= Come Rappresentare il modello?
= Come Rappresentare le soluzioni?

= Come tenere traccia delle azioni?
® Mondi osservabili e deterministici

= Mondo parzialmente osservabili o non deterministici



-

a=

LOGICA COME LINGUAGGIO DI
RAPPRESENTAZIONE

MODELLI, SEMANTICA E RAGIONAMENTO AUTOMATICO




ELEMENTI DI DATA MANAGEMENT

MODELLI RELAZIONALI DEI DATI, SISTEMI DI GESTIONE DELLE BASI DI DATI,
RAGIONAMENTO E BASI DI CONOSCENZA




DBMS

= Un Data Base Management System (DBMS) e un sistema software per lo storage, la
gestione e la fornitura efficiente di dati secondo logiche eterogenee e verso applicazioni
diverse.

= Vantaggi:
" |ndipendenza ed accesso efficiente ai dati
= Riduzione del tempo di sviluppo
®  Garanzia di Integrita e sicurezza dei dati
= Gestione degli accessi ai dati e Supporto all’accesso concorrente
= Gestione delle transazioni

=  Gestione dei Crash e supporto al Recovery
54



ARCHIVI E BASI DI DATI

Program | Program 2 Program 3
Uso di una
Base di Dati DBMS

Base di Data Integrata




LIVELLI DIASTRAZIONE

Schema Schema Schema
sterno | Esterno 2 Esterno N

ZALO
(NDIPENDEN (% SCHEMA
CONCETTUALE

L

[ )Op SCHEMA FisICO




PROGETTAZIONE CONCETTUALE(3)

Semantic Model

Schema Concettuale

{\ Data Model

Schema Logico

A4




PROGETTAZIONE CONCETTUALE

= Obbiettivi
= Quali sono le entita e le relazioni dell’organizzazione!?

= Quali informazioni su queste entita e relazioni dovrebbero essere memorizzate nella
base di dati?

= Quali sono i vincoli di integrita o le business rules in vigore!?

" Vantaggi

= Uno “schema” di base di dati nel modello ER puo essere rappresentato graficamente
(diagrammi ER)

= Si puo tradurre un diagramma ER in uno schema relazionale



ELEMENTI DEL MODELLO ER @@6 @

Dipendenti Reparti

@ Entita e un oggetto del mondo reale distinguibile da altri oggetti. E’
gescritpa in un modello ER da un insieme di attributi e dal loro
ominio.

& Insieme di Entita: Una collezione di entita’ simili, per esse
definisco un attributo chiave che le distingue.

Dipendenti(Mtr:char(20),Nome:char(20),cf:char(20))
® Relazione: Unassociazione tra due o piu’ entita

# Insieme di Relazioni: Una collezione di associazioni
Oagni relazione e’ individuata solo dalle entita’ che vi partecipano

Lavoraln={(m,r)| m <Dipendenti.Mtr,r cReparti.rid}




GERARCHIE ISA

Legame logico tra un insieme
entita E detto padre e piu

insiemi entita E|,E,,...E,

dette figlie.

Dipendenti

Dipendenti
ad Ore

Dipendenti

a Contratto

Vincolo di Sovrapposizione: sono permessi overlap tra le entita presenti negli insiemi entita figlie EI,E2,...En

Vincolo di Copertura: ogni entita in E deve essere presente in almeno un insieme delle entita figlie
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>—+3ipendente Negozio <pos@
#ommessoy_ @

@( Vendita
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DISEGNO DELLO SCHEMA LOGICO-
DALLO SCHEMA ER AL DATO RELAZIONALE

Employees Departments
CREATE TABLE Departments
(did INTEGER,
dname CHAR(20),

CREATE TABLE Employees budget REAL,
(ssn CHAR(1 ), PRIMARY KEY (did) )
name CHAR(20),
lot INTEGER,
PRIMARY KEY (ssn) )




ESEMPIO: RELAZIONE STUDENTI

<" Istanza

sid |nome |login |eta |gpa Schema

0012 |Rossi |ro@ec |18 | 3.4 Studenti (

0072 | Bianchi | bi@ec |19 | 3.2 sid:string,

0033 | Bianchi | bi@tt | 18 |3.8 nome:string,
login:string,

® cardinalita’ 3 eta:integer,
gpa:real)

" grado 5

* Non €’ definito alcun ordinamento tra le n-uple/righe
* Le n-uple/righe di una relazione sono distinte
* Due n-ple uguali (per tutti i valori) sono LA STESSA n-pla
* Ciascuna n-upla €’ ordinata al suo interno; all’i-esimo valore corrisponde I’i-
esimo dominio definito nello schema (Constraint/Vincolo di Dominio)



Employees

i

DISEGNO DELLO SCHEMA LOGICO -
MAPPATURA DELLE RELAZIONI

Departments

CREATE TABLE Manages

(ssn CHAR(I 1),
did INTEGER,
since DATE,

PRIMARY KEY (ssn, did),

FOREIGN KEY (snn) REFERENCES Employees,
FOREIGN KEY (did) REFERENCES Departments)




IL LINGUAGGIO DI INTERROGAZIONE SQL

sid  |nome |login |eta’|gpa
0012 |Rossi ro@ec |18 |3.4

0072 |Bianchi |bi@ec |19 |3.2
0033 |Bianchi |bi@tt |18 |3.8

SELECT *
FROM Studenti S

WHERE S.eta’=18 sid nome |login |eta’|gpa
0012 |Rossi ro@ec |18 |3.4

0033 |Bianchi |bi@tt |18 |3.8

65

Estrae dalla tabella S tutti gli studenti diciottenni!



IL LINGUAGGIO DI INTERROGAZIONE SQL

S P
id nome |login eta’ | gpa sid cid grade gpj\ﬂl\jﬂ/%

0012 |Rossi |ro@ec (18 |3.4 0012 |Matel |C 3.4
0072 |Bianchi |bi@ec |19 |3.2 0012 | Bd1 A 3.2
0033 |Bianchi |bi@tt |18 |3.8 0033 | Bdi A 3.8

SELECT S.nome,P.cid
FROM Studenti S,

pianoDS P
WHERE S.sid=P.sid S.nome | P.cid
AND P. grade= A’/ . ROSSI Bdl
Bianchi | Bd1l

Vincolo di integrita referenziale




SQL: FOREIGN KEY

CREATE TABLE PianoDS
(sid: CHAR(20),
cid: CHAR(20),
grade CHAR(2),
PRIMARY KEY (sid,cid),

FOREIGN KEY (sid) REFERENCES Studenti (SSID))
v
N

Sid cid grade SSID |nome |login |eta’|gpa
0012 [Matel |C » 0012 | Rossi ro@ec |18 |3.4
0011+ Bdi A »? 0072 |Bianchi |bi@ec |19 |3.2
0033 | Bd1 B » 0033 |Bianchi |bi@tt |18 |3.8

R
S
Cosa accade se si tenta di inserire in PianoDS una tupla con

sid non presente nella tabella Studenti?
E se viene cancellata una tupla di S utilizzata da PianoDS!?



LOGICA COME LINGUAGGIO DI
RAPPRESENTAZIONE

MODELLI RELAZIONALI ETEORIE LOGICHE: RAGIONAMENTO E BASI DI CONOSCENZA




OVERVIEW

" La necessita di formalizzare informazioni di dominio:

= Dal modello del mondo alla conoscenza per agire e prendere decisioni
" [nferenza e conoscenza

= Ontologia: tipi generali (classi/categorie), entita e relazioni

= Decision-making: decisioni su istanze della realta proiezioni dei tipi generali
= Un formalismo per la conoscenza: le Reti semantiche

= Semantica nelle reti semantiche

= Dati e Reti semantiche nel Web: il Semantic Web

= Dai grafi di Conoscenza del Web alle rappresentazioni analitiche (vettoriali)
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INGEGNERIA DELLA CONOSCENZA

= Tra i vari problemi di rappresentazione

" |e ontologie generali e le categorie Focus:

= oggetti fisici e sostanze Il ragionamento su categorie (ontologie
e reti semantiche),

Le risorse enciclopediche come esempi
= eventi, tempo di KB e Lessici

® azioni e cambiamento

®  conhoscenze, credenze ... attitudini mentali

= ... il ragionamento non monotono, incerto, o probabilistico



ONTOLOGIA GENERALE O SUPERIORE

AbstractObjects GeneralizedEvents

7 T~ A e

Sets Numbers RepresentationalObjects Intervals Places PhysicalObjects Processes

\ N\ \ TN

Categories Sentences Measurements Moments Things Stuff
Times  Weights Animals Agents Solid Liquid Gas

N/

Humans



APPROCCIO PSICOLOGICO-LINGUISTICO ALLA R.C.

= |’ approccio logico: per formalizzare il ragionamento valido
= pato per la matematica e poi esteso al ragionamento di "senso comune”.

= |’ approccio cognitivo-linguistico: pone I'enfasi sui meccanismi per l'acquisizione,
strutturazione ed uso della conoscenza

= Forti sinergie con:
= Studi sul linguaggio naturale

= Filosofia del linguaggio e Epistemologia
= Studi di psicologia cognitiva



RAPPRESENTAZIONI A GRAFO

= Precursore: grafi esistenziali di Charles Pierce (1909)

" |nlogica i simboli sono manipolati sintatticamente a prescindere dal loro significato
vx Fragola(x) = Rossa(x)

= |a verita di una formula dipende unicamente dalla verita delle sue sotto-formule ma non dal
significato dei simboli né dalle relazioni semantiche tra i simboli



ORGANIZZAZIONE GERARCHICA DEI CONCETTI:

ESPERIMENT]I (COLLINS, QUILLIAN, 1969)

1.5

® A canary has skin
= Date le seguenti domdande: 14 R canany can'y
¢« . h ”» 3 ! )
|.“Un canarino € un uccello? o 13 , _
@ A canary ¢an sing ® A canary is an anma
2.“Un canarino vola?” £, i7/§_
¥ > /A canary is a bird
3.“Un canarino respira? §_ 11 /Ai;
o
2 y
= Si osserva che i tempi di risposta T, sono: © 10— 1
A canary s a canary
ool | |
TI < T2 < T3 “Complexity" of sentence -

" Eccezioni a questa situazione sono risposte a domande quali:
- “Uno struzzo vola?”

In cui la risposta € immediata



ORGANIZZAZIONE GERARCHICA DEI CONCETTI:

INTERPRETAZIONE

‘ Breathe
Assumed higrarchy that

. el
= Le proprieta sono "legate" al concetto pil generale a  ®®#nsreseonsedata animag TS skin

%‘
cui si applicano Mova
= Trattamento eccezioni F'v

BIRD ——Jﬁ—-w INgs FISH

W
\ Feathars

\

= |e eccezioni sono memorizzate direttamente con |'oggetto

= || successo della strutturazione gerarchica e anche
confermato dalle tecniche di progettazione ad oggetti

largamente influenti oggi nell’ingegneria del SW CANARY oSTRICH
AW AW
Y o cﬂg &

Sing Yellow Fly Tali



DEFINIZIONE DI RETE SEMANTICA

= Le reti semantiche sono una grande famiglia di schemi di rappresentazione "a grafo".

= Una rete semantica e un grafo in cui:

= | nodi, etichettati, corrispondono a concetti (individui o classi)

= Gli archi, etichettati e orientati, a relazioni binarie tra concetti (dette anche ruoli).
= Due particolari relazioni “primitive” sono sempre presenti:

=[S, relazione di sotto-classe (<)

= |S-A, relazione di appartenenza (€)



UN ESEMPIO DI RETE SEMANTICA

(Mannals)
e

SubserQf I

HasMorther H\
Permm 2
—— 'i:dmef!’]f SubserQf
Female Mm’e
Person T_j/ PE'J" mﬂ

Mem.’,wﬂI Me:rd;ler!’]f
Sister() Le
Ma:}\ isterQf G} D_gs' ,




EREDITARIETA NELLE RETI SEMANTICHE

= Freditarieta come una particolare inferenza legata alla _
transitivita di IS : ‘ hasChild

= Facilmente implementabile come link traversal @

= Ereditarieta multipla




TRADUZIONE IN LOGICA

NOTA: In maiuscolo le classi, in

= Le reti semantiche costuiscono una ) e . L.
minuscolo gli individui

notazione conveniente per una parte 1S

della First Order Logic, ma sono @ Vx A(x) = B(x)
pur sempre riconducibili ad un

formalismo logico IS-A

2@ wo
=  Alcuni aspetti pero sono complessi
da trasformare in una pura forma R
logica, poiché dipendono da aspetti Vx xeA = R(x, b)

extra-logici o costituiscono

informazioni procedurali R
Vx xeA = dy yeB A R(x,y)



UN ESEMPIO DI TRADUZIONE

Vx Mammifero(x) =Animale(x)

@ Vx Mammifero(x) =HaNZampe(x, 4)

I 1S Vx Elefante(x) = Mammifero(x)

H% Vx Elefante(x) = HaColore(x, grigio)
Elefante(Clyde)
IS
I HaColore

E possibile dedurre:

I IS-A Animale(Clyde)
Mammifero(Clyde)
@ HaNZampe(Clyde, 4)
HaColore(Clyde, grigio)

Lereditarieta scaturisce dalla semantica del quantificatore VE, del
MP e dalla transitivita della relazione =



ESEMPI DI SEMANTIC NETWORKS
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SCOPI DI UN KG (GKG)

Miglioramenti ai processi Web, ad es. Google Search, in 3 dimensioni:

= Find the right thing

m Gestire la ambiguita delle lingue (cosa indica il nome proprio Taj Mahal? Un monument? Un musicista?)

Search

C.o SIC

ation

taj mahal

Taj Mahal - Wikipedia. the free encyclopedia
Taj_Mahal
arble mausoleum located in Agra, India. It was built by
an in memory of his third wife, Mumtaz Mahal

The Taj Maha
M

i
lughal emperor

§ architecture of the ... - Mumtaz

Mahal - Shah Jahan - Agra

Taj Mahal (musician) - Wikipedia, the free encyclopedia

Taj Mahal
ks (bom May 17, 1942), who uses the stage name Taj Mahal,
Award winning blues musician He incorporates

¢ Freden

City New Jersey Casino Hotels | Trump Taj Mahal, Atlantic ..,

For five star Atlantic City Casino hotels, Trump Taj Mahal Casino Hotel offers
estaurants, nightlife and a casino floor you cant resist. Explore our Atlantic City ...

Taj Mahal

tajmahal

262 Google reviews - Wiite a review

bol of Day of Judgement ,SH 62 282001 Agra, Uttar Pradesh, India
431

Official site includes news, tour schedule, discography, audio/video and pictures

The Taj Mahal. India

taj/default
Taj Mahal is regarded as one of the eight wonders of the word, and some Westermn
historians have noted th vehitectural y has never been surpassed.

Images for taj mahal - Report images

nal
Taj Mahal at Agra, India is one
Taj Mahal travel and tourism in this article.

of the wonders of the world. Find information related to

Explore the Taj Mahal Virtual Tour - "5_STARS ...

7. Thrilling..E

Ravishing! * says The SundayTimes. London — 360"

SateSoarch oft P

Taj Mahal

4 % e

"y ax

©2012 Googhe Map deta 02012 Google

The Taj Mahal is a white marble mausoleum
ocated in Agra, India. It was built by Mughal
emperor Shah Jahan in memory of his third wife.
Mumtaz Mahal

Helght: 561 feet (171 m)

Opened: 1648

Address: Symbol of Day of Judgement ,SH 62
282001, Agra, Uttar Pradesh, India

Architectural style:
Phone: 0562 222 6431
Architect: Ustad Ahmad Lahauri

ighal architecture

People also search for

2

AgraFort  Great Wall  Deini 1
of China

Taj Mahal

Musician

Henry Saint Clair Fredericks, who uses the stage name
Taj Mahal, is an American Grammy Award winning blues

See results about

Taj Mahal

Henry Saint Clair Fred{
Ty Mbe Jg 30 Acing Trump Taj Mahal Casino Resort
The Trump Taj Mahal is a casino located at 1000

Boardwalk in Atlantic City, New Jersey, United States, in

B &8  Trump Taj Mahal Ca:
The Trump Taj Maha
Boardwalk in Atlantic

[




SCOPI DI UN KG (GKG)

= Summaries

. Sintetizzare in forma strutturata i contenuti delle pagine Web __

New wiw

L;\) :}.l\
et !o.—- e

Sare Ot - WEgs0a e Tee o0 ONseon

g B 20 2owins OPR 7 Movenw TIEY @ Ly TRM wii b el S e
PRYBROA B0 IR WO N PO WYY W AN,
Ven Care " avom “aw Parw " e vhom wam T oem Batammm ey
R
e Curte g ddlu  Medens s oy
- -—— - 5 - -~ . LT o g
v gr gt = g b vat o Py ooe * %0 ‘ame ™ .w
vt
L] e Curdt g aern  Nobelcss o's
-—- - . » il - - e
“w ..

Were Jar® 48 by i mams @t b s Aea v b M re
g Sammaralie emle Ve mawle grew vovaiw L

TAGH L RN Cat Neen

RELIZRE

Bere Carte ard © e e ag o “adoddD
-— twe'e

Te i v e Sawe Y P AP Tavme b Sty of Poguan “ew vy Vo
PR R 87 TS CLBE N A DA TR RN S T 6 P et S

Vaw Care

R i e

e —— - v

Marke Curle

Mare Skiodossika-Cune was » Ferch-Polsh
prysicis! and charresl larmous for by proneering
resech on oo ity She was the St person
horored ah Swe Nobel Prizes—n phystcs and
Gherresiny

Beoen: Noverrber 7, 1857, Warsow
Died: July 4 1G4
Spouss: Pyeere Qe |
Children: 11ére Jobot Cante. Eve Caw
Discovered. Sadbum Polorsum

Educatien: [ ioe Sugdneure de My gue of %0
Churee Industiredies oo s Ve de Panis
Urrvensty ol Para

Servelerau
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SCOPI DI UN KG (GKG)

= [nformazione a piu alti livelli di astrazione e piu ampia
. Suggerire nuovi fatti (derivati tramite inferenza)

=  Anticipare le domande successive di un utente e fornire I'informaizone in modo natural e tempestivo (sulla
base della storia delle domande dell’'utente e della storia delle domande di tutti gli altri utenti)

Circa 5.540.000 risultati (0,48 secondi)

“ Luciano Spalletti .
. Panoramica Video
Allenatore di calcio i

Wikipedia
https://it.wikipedia.org » wiki » Luciano_Spalletti 3

Luciano Spalletti

Luciano Spalletti (Certaldo, 7 marzo 1959) € un allenatore di calcio italiano, commissario
tecnico della nazionale italiana.

Certaldo - Aurelio Andreazzoli - Virtus Entella - Unione Calcio Cuoiopelli

Notizie principali :

Informazioni

Luciano Spalletti € un allenatore di calcio ed ex calciatore
italiano, commissario tecnico della nazionale italiana.
Terminata la carriera da calciatore nel 1993, ha intrapreso il
percorso di allenatore. Wikipedia

Nascita: 7 marzo 1959 (eta 64 anni), Certaldo

Allenatore: Nazionale di calcio dell'ltalia

Squadre allenate: Nazionale di calcio dell'ltalia (Allenatore
di calcio, dal 2023), ALTRO

Figli: Samuele Spalletti, Federico Spalletti
Fratelli e sorelle: Marcello Spalletti
Altezza: 1,8 m

Coniuge: Tamara Spalletti

@ Rivendica scheda informativa Feedback



WEB OF DATA
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Semantic Web ‘

Hypermedia

Hypertext

“As We May Think”, 1945

Picture from http://www.theatlantic.com/doc/194507/bush
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LINKED OPEN DATA (

Flickr —_ == WALS |~ 2 Allars
Wrappr ‘ Tags2con 7 4 Olia _
Delicious — / Yso.fi
i A — YSA :
/ Datahub.io \\ e e En':;:tt;‘;za
ineverycrea Lemonuby Quran | _y. Mientos
/ / 2, Materia_/
WOLD | 7 > Wiktionary X—" Shoah
Berlios ( | Giottolog | EODeC JITA | — Victims
/ S— ¥ [~ Names
> RKB .//. o //\ Sudoc.fr L =
Explorer A
é Wordnet / N AR UTPL
Lexinfo P Theses.fr . LOD ;

=" [Universidad

Pub 7 = de Cuenca
) Linkeddata /

Project —_—

Gutenl 4
% R FU‘BZ:::\]/ Aspire
Worldcat / Data o o loer Explorer = &= Brunel/,
s&. Brtfr =27 unlocode /0 2 Radatana | ~—
Z > / x— SLxary VIVO / Aspire
"f' __—> Findingaids / : < Indiana s Keoic. |
7~ Bluk ‘ Bible T2 university 4

RKB Aspire
MMU

B3Kat <« Semantic
- Web

=S Bibbase

Southampton ——= Aspire >
ECS Eprints Sussex | B

88



KG: TRIPLE (HEAD, RELATION, TAIL)

Conoscenza in grafi:
—Nodi < entita (Miami, Jane, ...)
—Archi < relazioni (_ BORN_IN, CHILD OF)

Fatti: (head,relation,tail)
—head=subject entity
—relation=relation type
—tail=object entity

KG esistenti (esemplificativi):

— WordNet: Linguistic KG (lessico computazionale)
— WikiData (World DBs, URL.: )



DALLA LOGICA ALLE RAPPRESENTAZIONI QUANTITATIVE:

INFERENZA GEOMETRICA

Per ogni tripla (head, relation, tail), la relazione corrisponde ad una mappatura da una head
alla corrispondente tail

A

L'obbiettivo del learning nello sviluppo delle basi di conoscenza di larga scala e I'apprendimento
della logica (vettoriale) delle relazioni r in modo che al variare di h e t si abbia sempre:
h+r=t



PERCHE LA LOGICA F’ UTILE?

= Perché e rigorosa ed un programma dotato di sole formule consistenti con la realta, non fara mai errori se usato
in modo deduttivo

= E’ modulare, poiché le parti di teorie assiomatiche sono RIUSABILI
= FE’ dichiarativo e, come nelle basi di dati, semplice da interpretare

= F’ fornito di procedure automatiche per la deduzione, quindi da uno stato del mondo e dagli assiomi si puo
dedurre tramite la conseguenza logica lo stato raggiungibile, e giudicarne la utilita

= Ragionamento e Azione basati sul modello

= Obbiettivo come funzione degli stati

= Pianificazione come dimostrazione automatica di teoremi: scegli 'azione la cui conseguenza logica, cioe lo stato raggiungibile,
massimizza il vantaggio

=  Mondi possibili



SISTEMI BASATI SU CONOSCENZA: LIMITI

= |'utilizzo della logica ha alcune LIMITAZIONI:
= Utilizzo di stati discreti (simbolici)
= Costo dello sviluppo di basi di conoscenza (teorie) di grandi dimensioni
= Complessita nel ragionamento automatico

= Algoritmi di model checking efficienti solo per frammenti della Logica del Primo Ordine

®m Scarsa scalabilita

= Complessita nella ingegnerizzazione e manutenzione delle basi di conoscenza



IL RUOLO DEL MACHINE LEARNING

INDURRE CONOSCENZA DAI DATI, FUNZIONI DI DECISIONE MODEL-FREE




COSA SIGNIFICA APPRENDERE DAI DATI?




LEARNING MACHINES

Funzione indotta Funzione indotta Funzione indotta
& modello troppo semplice & modello adeguato & modello troppo complesso

»
== Funzione Target
=== Funzione Indotta
°

Istanze di Esempio



MACHINE LEARNING WORKFLOW

Data
Annotation

Learning Algorithm

‘ Selection of -
the best classifier

Wi Decisions

i)




AIMA LEARNING ARCHITECTURE

Performance standard

feedback
(T]
=
changes ' ﬂ .
Learning #=  Performance =
element = element =
knowledge 3
learning l g
goals —
Problem
generator

\A g ent Actuators -




MACHINE LEARNING: DEFINITION

= A computer program is said to learn from experience E with respect to some class of tasks

T and performance measure P, if its performance at tasks in T, as measured by P, improves
with experience E [Mitchell]

= Problem definition for a learning agent
= Task T
= Performance measure P

= Experience E



DESIGNING A LEARNING SYSTEM

|. Choosing the training experience
u Examples of best moves, games outcome ...
2. Choosing the target function
u board-move, board-value, ...
3. Choosing a representation for the target function
u linear function with weights (hypothesis space)
4. Choosing a learning algorithm for approximating the target function

u A method for parameter estimation



INDUCTIVE LEARNING: LEARN A FUNCTION FROM EXAMPLES

= Simplest form: learn a function from examples

f is the target function

An example is a pair (x, f(x)) fix)
'

Problem: find a hypothesis h
such that h = f

given a training set of examples *

(This is a highly simplified model of real learning: b 4

= |gnores prior knowledge !

= Assumes examples are given)



INDUCTIVE LEARNING METHOD

= Construct/adjust h to agree with f on training set

(h is consistent if it agrees with f on all examples)

fix

e.g., curve fitting:

A

=X



INDUCTIVE LEARNING METHOD

= Construct/adjust h to agree with f on training set

(h is consistent if it agrees with f on all examples)

ftx) flx)
e.g., curve fitting: } A

- Jp it §




INDUCTIVE LEARNING METHOD

= Construct/adjust h to agree with f on training set

(h is consistent if it agrees with f on all examples) | ‘?ﬁ
E.g., curve fitting: DA '\x\:
N .
.I'Illl'l‘l ##
2l
>
2 .
ﬂ/ \ novacula Occami
w0 N - '
ey ad qonem @
L/P - 1CO CLG_Q q:_pluralitas
non eft ponenda fine neceffitate 2 non
€ neceflitas quare ocbeat poni tpus oi’
fererum menfusras motum angeli. nas

Ockham’s razor: prefer the simplest hypothesis consistent with data



INDUCTIVE SYSTEM

Tramming examples

Inductive system

Mew instance

Acquire the model (H)
through Machine
Learning

Classification of
new instance, or
"don't know"

Using the Model, or
Hypothesis Space, H




LEARNING DECISION TREES

Problem: decide whether to wait for a table at a restaurant, based on the following

. :is there an alternative restaurant nearby?
:is there a comfortable bar area to wait in?
:is today Friday or Saturday?
:are we hungry?
: number of people in the restaurant (None, Some, Full)
:price range ($, $3, $$9)
:is it raining outside!?

: have we made a reservation?

¥ © N o U1 A W DN

: kind of restaurant (French, Italian, Thai, Burger)

0. : estimated waiting time (0-10, 10-30, 30-60, >60)



ATTRIBUTE-BASED REPRESENTATIONS

=  Examples described by attribute values (Boolean, discrete, continuous)

= E.g,situations where | will/won't wait for a table:

Example Attributes Target

Alt | Bar | Fri| Hun | Pat | Price | Rain | Res | Type | Est | Wait
X, T | F F T |Some| $%% F T |French| 0-10 T
Xo T | F F T Full $ F F | Thai [30-60 F
X3 F | T F F |Some| $ F F | Burger| 0-10 T
Xy T | F T T Full $ F F | Thai [10-30 T
Xs T | F T F Full | $%% F T |French | =60 F
Xe F| T | F | T [Some| $% T T | Italian | 0-10 T
X7 F | T F F | None| $ T F | Burger| 0-10 F
Xs F| F F T |Some| $% T T | Thai | 0-10 T
Xy F| T | T F Full $ T F | Burger| =60 F
Xy T| T | T T Full | $%% F T [ Italian | 10-30 F
Xy F | F F F | None| % F F | Thai | 0-10 F
X9 T| T | T T Full $ F F | Burger [ 30-60 T

= (Classification of examples is positive (T) or negative (F)



DECISION TREES

= One possible representation for hypotheses

= E.g, hereis the “true” tree for deciding whether to wait:

Patrons?
None m Full
WaillEstimale?
=60 30 0-10
Alternate? Hu ngl

/\ ﬁr
Reservation? Fri'sat? Alernate?

No Yes No Yes Ye
Raining?
Yes No /s Yes




EXPRESSIVENESS

= Decision trees can express any function of the input attributes.

= E.g,for Boolean functions, truth table row — path to leaf:

A
A B AxorB N

F F F = =
F T T

T F T F/NT F/NT
T T F

= Trivially, there is a consistent decision tree for any training set with one path to leaf for each example (unless f
nondeterministic in x) but it probably won't generalize to new examples

®  Prefer to find more compact decision trees



DECISION TREE LEARNING

= Aim:find a small tree consistent with the training examples

= |dea: (recursively) choose "most significant” attribute as root of (sub)tree

function DTL(examples. attributes, default) returns a decision tree

if examples is empty then return default
else if all examples have the same classification then return the classification
else if attributes is empty then return MODE(ezamples)
else
best < CHOOSE-ATTRIBUTE( attributes, examples)
tree <— a new decision tree with root test best
for each value v; of best do
examples; <— { elements of examples with best = v;}
subtree <— D'TL(examples;, attributes — best, MODE(examples))
add a branch to tree with label v; and subtree subtree
return tree




CHOOSING AN ATTRIBUTE

= |dea:a good attribute splits the examples into subsets that are (ideally) "all positive" or "all

negative"
000000
00000
Patrons?
Nnmull French
000 00 O
00 000 (o]

= Patrons? is a better choice

000000
200000
Type?
Italian Thai Burger
© 00 o0



PERFORMANCE MEASUREMENT

"= How do we know that h = f?

|.  Use theorems of computational/statistical learning theory
2. Try h on a new test set of examples
(use same distribution over example space as training set)

Learning curve = % correct on test set as a function of training set size

1

0.9

0.8

0.7

0.6

% correct on test set

0.5

0.4

0 20 40 60 30 100
Training set size



PERFORMANCE MEASUREMENTS (2)

D depends on

= realizable kind of performances vs.
= ... non-realizable ones
= Non-realizability depends on

= Missing attributes

= Limitation on the hypothesis space (e.g. non expressive functions)

= Redundant expressiveness is related to cases where a a largenumber of irrelevant attributes are used
% gorrect

1— realizable

—= redundant

nonrealizable

112

»# of examples




MACHINE LEARNING WORKFLOW

Learning Process

Manual Training
Annotation Set
Learning Algorithm
Feature Evaluation

Extraction (Model Validation)

Validation = . IIIl.I
Set = (- A
® A

Classifier

@ Selection of

. Annotated
the best classifier
Test Docs >

Annotated
Documents



N-FOLD CROSS VALIDATION

= Data is split into n subsets of equal size
= Fach subset in turn is used for testing and the remainders n-/ for training

= The metrics estimated in each round are averaged

5 fold splitting. . . . .

Testing fold

s [ 0 0

Testing fold

s [ [ 1 [ I



MACHINE LEARNING TASKS

= SUPERVISED LEARNING DA ESEMPI

= CLASSIFICATION
= UNSUPERVISED LEARNING

= Approcci dicriminativi Cl .
= ustering
= Approcci generative

= Embedding ottimo: Enconding/Decoding
= OQutlier and deviation detection

= Representation Learning for Images
= REGRESSION

=  PreTraining as optimal encoding
= Dependency modeling

= Discovery di Associazioni/Relazioni, Sommari,
Inferenza/Causalita = REINFORCEMENT LEARNING

"  SEQUENCE CLASSIFICATION ®  Penalty/Reward function from the Environment

* Temporal learning = Autonomous Systems

= Trend analysis and change/anomaly detection
Y & 4 " Hard for complex problems 122



METODI DI ML: SELEZIONE DEI MODELLI

= Approcci discriminativi

® Lineari

h(x) = sign( W - x + b)

= Approcci probabilistici
= Stima delle probabilita P(Ck|X) attraverso un training set

= Modello generativo ed uso della inversione Bayesiana
, 0 (x|Cr ) p(Chr
p(x)

&



PERCEPTRON (ROSENBLATT, 1958)

= Linear Classifier mimicking a neuron

‘r‘}

? \ =
, \ Cellbody )/

h(x)

Bias




ADDING LAYERS ...

= From simple linear laws ...
h(x)=g(x;0,b) =g(>_ Gxa+b)

= to feedforward structures. It can be made d€pendent on a sequence of
ions g!) and g2, ..., g0 - Ae
functions g’ and g ., 8% that glve/r'iEe/to a structured hypothesis:

n(x) =g° ;g%e pmw b®) =

—W® (2)(g(1)(\N(1) ;('_l_b(l))+b(2)

= Hidden layers h®(x)=g® W x+b®)



NEURAL NETWORKS

input layer hidden layer output layer

= Each circle represent a neuron (or unit)

= 3 input, 3 hidden and | output

® =3 is the number of layers

® S;denotes the number of units in layer |

= Layers:

= layer |l is denoted as L,

= Layer | and 1+1 are connected by a matrix W of parameters

: [/V(l)l-]- connects neuron jin layer /with neuron 7in layer /+1

- b(])j is the bias associated to neuron [ in layer 1+1



A SIMPLE DEMO ON TENSORFLOW

" Lookat: Tinker With a Neural Network Right Here in Your Browser.

Don't Worry, You Can't Break It. We Promise.

3 Epoch Learning rate Activation Regularization Regularization rate Problem type
>l
000,000 0.03 - Tanh v None - 0 v Classification

DATA FEATURES + — 2 HIDDEN LAYERS OUTPUT
Which dataset do Which properties d Test loss 0.503
you want to use? you want to feed in?

aining loss 0.509
£ = i) = Training loss 0.509

4 neurons 2 neurons
Ratio of training to D

test data: 50%

—

Noise: 0

oooo

Batch size: 10

—e

REGENERATE

weight values

D Show test data D Discretize output



Research

Revolution of Depth

152 layers
A
\
\\
\\
\ 11.7
22 layers ‘ ’ 19 Iayers \
\ 6.7

357 8Iayers | 8Iayers shallow

ILSVRC'15 ILSVRC'14  ILSVRC'14  ILSVRC'13 JILSVRC'12 ILSVRC'11 ILSVRC'10
ResNet GoogleNet VGG AlexNet

ImageNet Classification top-5 error (%)

yiming He, Xiangyu Zhan

%ICCV

g, Shaoging Ren, & Jian Sun. "Deep Residual Learning for Image Recognition”. arXiv 2015




REPRESENTATION AND LEARNING:THE ROLE OF DEPTH

Output
(object identity)

3rd hidden layer
(object parts)

2nd hidden layer
(corners and
contours)

1st hidden layer
(edges)

Visible layer
(input pixels)

Zeiler and Fergus (2014)



EXPLAINABILITY: DECISIONI E STATI DI ATTIVAZIONE

Classification Pixel-wise Explanation
| cat=
— — - —> [ B = = ... =
— no cat = I:l
Feat Classifier fx) = 3 Feature Rel = 3 Pixel Rel
eatures output f(x) - ealure nelevances - IXel nelevances

A(1.00)




LEARNING MULTIPLEE COMPONENTS

Output
Output Output Rt
features
Additional
Output Mapping from Mapping from layers of more
! features features abstract
features
H}_mrl— Hé-lll{i— Simple
designed designed Features
features
program features
Input Input Input Input
A Deep
Rule-based Cl&ﬁ?l(- learning
- ] machine
systems learning Representation

learning

from Goodfellow et al., DL MIT book



MODELLI GRAFICI

p(A, B,C, D, E) = p(A)p(B)p(C|A, B)p(D|B,C)p(E|C, D)



GRAMMATICHE PROBABILISTICHE: TRA SINTASSI & STATISTICA

Verb NP /R
Bolol\' i3 " ‘erb NP NP
et Nominal | i
| s g Book Det Nominal Nominal
the Nominal Noun | | |
| | the Noun Noun
Noun flight | |
| dinner  flight
dinner
Rules P Rules P
S — V .05 S — VP .05
VP — Verb NP 20 VP — VertbNPNP .10
NP — DetNominal .20 NP — Det Nominal .20
Nominal — Nominal Noun .20 NP —  Nominal 15
Nominal — Noun 75 Nominal — Noun 5
Nominal — Noun 75
Verb — book .30 Verb — book .30
Det — the .60 Det — the .60
Noun — dinner .10 Noun — dinner .10
Noun — flights 40 Noun — flights 40
Figure 13.2  Two parse trees for an ambiguous sentence. The transitive parse (a) cor-
responds to the sensible meaning “Book flights that serve dinner”. while the ditransitive
parse (b) to the nonsensical meaning “Book flights on behalf of ‘the dinner’?”.




SEQUENZE: HIDDEN MARKOV MODELS
OO I O

Stati = Categorie/Concetti/Proprieta

= Osservazioni: simboli di un certo linguaggio
" Emissioni vs. Transizioni
=  Applicazioni:
= Speech Recognition (simboli:fonemi, stati:segmentazione)

= POS tagging (simboli: parole, stati: categorie gramaticali)



APPLICAZIONI DELLINTELLIGENZA ARTIFICIALE

ESEMPI ILLUSTRI E USE CASE INDUSTRIALI




DATA-DRIVEN APPLICATIONS:

ML, SEARCH & CONTENT ANALYTICS

Enterprise Content Analytics

Intelligent Business Analysis

CyberSecurity

Mental Health Monitoring

Enterprise Ontology Management

* Design and Maintenance of conceptual catalogs
* Process Mapping

Organizzazione Concettuale
& Aggregazione

*Intelligent QueryProcessing
*Entity Recognition and Linking
*Event/Activity Recognition
*Document Classification
*Language Processing

IE/ Analysis / Distillation

*Narrative and Legal Texts
*Legacy Models

*Social Media

*Open Web sources

Data Gathering



BANKING: ABILABERT IN DECODE

All Processes
*agent unavailable
]

I |
Coordination Processes| Domain Processes
* incorrect result

[|
| | |
Manage Flow Manage Fit Manage Sharing Order Fulfillment
. * lost * design conflict *order/invoice mismatch
*
= 5 banche coordinate da ABILAB delayed

l_l_l

Pull-Based Push-Based

= Una Process Taxonomy condivisa e differenti Basi di Dati Documentali istohich poniting | T b

= Automatic Text-driven Process Mapping basato su reti neurali Trasformers

ATA

FRPNRMI SATL AR B b

documents JNEN Lab |

Home Taxonomy Info

> Insert Text/Paragraph

Text/Paragrapt
< ~ susmIT
Allinizio di ogni anno il Responsabile dell’Area Finanza, Tesoreria e Capital Management, di concerto con il Responsabile

della Funzione Governo Strategico del Rischio, definisce il budget da allocare all'attivita di trading della Funzione Governo
Strategico del Rischio ed i relativi limiti di VaR e stop-loss. Detto budget viene comunicato per iscritto ai livelli gerarchici m
inferiori contestualmente ai limiti di VaR e di stop-loss. Il budget ed i limiti delegati vengono comunicati alla Funzione

Controlli dei Rischi. @

> Upload File




COMPAS: PROFILING

BERNARD PARKER
—_
LOW RISK 3 HGHrsk 10

= COMPAS dataset (Correctional Offender Management

Profiling for Alternative Sanctions)

= raccoglie dati nell'lambito della giustizia penale utilizzati

per prevedere il rischio di recidiva di un imputato.

" pubblicato da ProPublica nel 2016 sulla base dei dati
raccolti dalla contea di Broward.

Attributes Type Values #Missing values Description
sex Binary {Male, Female} 0 Sex
age Numerical [18 - 96] 0 Age in years
age_cat Categorical 3 0 Age category
race Categorical 6 0 Race
juv_fel_count Numerical [0 - 20] 0 The juvenile felony count
juv_misd_count  Numerical [0 - 13] 0 The juvenile misdemeanor count
juv_other_count  Numerical [0-17] 0 The juvenile other offenses count
priors_count Numerical [0 - 38] 0 The prior offenses count
c_charge_degree  Binary {F, M} 0 Charge degree of original crime
score_text Categorical 3 0 ProPublica-defined category of decile score
v_score_text Categorical 3 0 ProPublica-defined category of v_decile score
two_year_recid Binary {0, 1} 0 Whether the defendant is rearrested within two years

Caratteristiche Contiene 7.214 istanze.
Ogni imputato e descritto da 52 attributi
(31 categorici, 6 binari, 14 numerici e un
attributo nullo)

Task Lobiettivo € prevedere se un
individuo viene nuovamente arrestato
entro due anni dal primo arresto

Possibili rischi

Alcuni gruppi sociali (gli afroamericani)
hanno maggiori probabilita di essere
erroneamente etichettati come a rischio piu
elevato rispetto agli altri (i caucasici).
Eticamente ingiusto.

Obbiettivo: ottenere un sistema equo tra
gruppi sociali diversi.




DIAGNOSI MALATTIE PEDIATRICHE: UN WORKFLOW ORIENTATO AL ML

|.3 Milioni di EHRs Manuali e documentazione Tecnica
Dati di Referti da Collezoni di linee guida e

Laboratorio PACS consensi

Sintomi e
anamnesi

NLP & Deep
Metadatazione Learning:
pre-Training

Feature
Engineering

Malattie e descrittori dei DB Casi strutturati:
casi clinici storicizzati . .
anagrafica e metadati

Evidence-based
563

Diagnosis da Liang H, et al.“Evaluation and accurate diagnoses of pediatric
diseases using artificial intelligence”, Nature Medicine, 2019



MEDICAL INFORMATION EXTRAC TION

¢

INPUT: “Si [losserva una lesione|nellllobo superiore sinistrolldel polmone del paziente

'

INPUT Word Emboddlng

!

| |
l l l | l

2 Q: Is there a r
Q : Is the left upper Q: I thers & mass In Q:lstherea d Q : Isthere an
: etectable
QUERIES lobe of the lung detectable lesion in A abnormality in the
detectable? Hha ez Upper lobe: the left upper lobe? ObSLr:’oﬁ:z::";; e bronchus?

®© @ @ © o

ANSWERS AT Audl A:l A:0 A:O



EVIDENCE BASED DIAGNOSIS: RISULTATI (11,926 PAZIENTI)

Table 2 | lllustration of diagnostic performance of our Al model and physicians

Disease conditions Our model Physicians
Physician group1 Physician group 2 || Physician group 3 Physician group 4 Physician group 5

Asthma 0.920 0.801 0.837 0.904 0.890 0.935
Encephalitis 0.837 0.947 0.961 0.950 0.959 0.965
Gastrointestinal disease 0.865 0.818 0.872 0.854 0.896 0.893
Group: ‘Acute laryngitis' 0.786 0.808 0.730 0.879 0.940 0.943
Group: ‘Pneumonia’ 0.888 0.829 0.767 0.946 0.952 0.972
Group: ‘Sinusitis’ 0.932 0.839 0.797 0.896 0.873 0.870
Lower respiratory 0.803 0.803 0.815 0.910 0.903 0.935
Mouth-related diseases 0.897 0.818 0.872 0.854 0.896 0.893
Neuropsychiatric disease 0.895 0.925 0.963 0.960 0.962 0.906
Respiratory 0.935 0.808 0.769 0.89 0.907 0.917
Systemic or generalized 0.925 0.879 0.907 0.952 0.907 0944
Upper respiratory 0.929 0.817 0.754 0.884 0.916 0.916
Root 0.889 0.843 0.863 0.908 0.903 0.912
Average F1score 0.885 0.841 0.839 0.907 0.915 0.923
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