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35 anni fa - Il libro “Le basi dell’informatica”
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Mappa dei saperi nel Corso
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Questo Seminario introduttivo



Dati, informazioni, conoscenza
che differenza c’e?



Dati, informazioni, conoscenza

po

-37.5 e’ undato

- Se io so (conoscenza) che

1. Il termometro serve per
misurare |la temperature e

2. Quel termometro misura la
temperatura in gradi Celsius
allora posso dire che 37.5 e una
temperatura Celsius
(informazione)

- Se poi so che

3. la soglia per la febbre e circa
37 (conoscenza)

Allora posso dire che ho una
febbre moderata (nuova
conoscenza)
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Macchina di Turing e
concetto di computabilita

Problema della terminazione
Non tutto e calcolabile!



Macchina di von Neumann
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INPUT

OUTPUT
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Le due anime della Informatica: algoritmi e dati
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Esempio di Algoritmo: calcola se tre valori A,B,C
sono i lati di un triangolo equilatero

Algoritmo/

Programma 7

MEMORIA PRINCIPALE
ARITHMETIC
LOGIC
— CONTROL UNIT
Input A, B, C S -7 UNIT /1 (AL)
N e |
e o \ e | ACCUMULATOR
Inizio Nte ;| s
PN -~ N
SeA=BAllora®~ ___>~._______——" _| INPUT | | ouTPUT
-seB=CAllora T s
[ AN [ /
- Stampa (Il triangolo é equilatero),

—_—
— — —_——

- Altrimenti Stampa (Il triangolo non e equilatero)
- Altrimenti Stampa (Il triangolo non e equilatero)

Fine
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Dati, tamburi, dischi

Disco



| dati rappresentano la “realta”
Per rappresentare la realta serve un modello

Vogliamo rappresentare tre studenti, Carlo Batini,
Ling Xu e John Smith, con | loro nomi e cognomi e la
matricola, i corsi universitari di Analisi, Algoritmi e
Logica, con gli anni in cui sono insegnati, e gli esami
sostenuti dagli studenti, Analisi sostenuta da Batini
con voto 25, Logica da Xu con voto 28 e ancora

Analisi sostenuta da Smith con voto 30

! Studente Esame .-~ RN Corso

1 LARN N

\ i A AN

\\ Matricola | Nome Cognome Corso ,f Studente | Voto }. Nome Corso | Anno
Y 13242 Carlo Batini ,/' v 25 % Analisi 1
1 24195 Ling Xu . A 28 |/ | Algoritmi 1

’ x 1
/ | 32845 John Smith , . :' ~ 30 ':ﬂ Logica 2
A} T \ ’l/

S ——— -

-
-~ -
- -
———————————— -
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| Dati, la Cenerentola dell’'Informatica

Studente
Matricola | Nome Cognome
1 13242 Carlo Batini
1 24195 Ling Xu
32845 John Smith

Esame s .-~ RN Corso
AR \\\
Corso ,{ Studente | Voto 1. Nome Corso | Anno
v 25 | 3 Analisi 1
A 28 |/ | Algoritmi 1
1
1
, S 30 |1 _| Logica 2
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| dati digitali come
rappresentazione

della realta /\"/\\

Strutture matematiche, , l ,
Iinguistiche —_—> Processo dl rappresentazmne
o0 basate sui sensi / \
/\_/\/

Ho visto un bellissimo
tramonto in montagna,
era una giornata con
poche nuvole....

/\/‘\/




1970 — La svolta

A Relational Model of Data for
Large Shared Data Banks

E. F. Coop
IBM Research Laboratory, San Jose, California

Future users of large data banks must be protected from
anmmhdcmhwﬂudhﬁonedh(h

P tion). A p g service which supplies
such information is not o ish Y soluts Activities of users
dhﬂnﬂ\dluldmodupp&cﬁen programe should ramain
affected when the int P tion of dato is changed
and even when some aspects of the | rep i
are changed. Ch in dota rep ion will often be
needed os o resuit of changes in query, update, and report
traffic and natural growth in the types of stored information.
Existing noninf ial, f d data sy provide users
with tree-structured files or dightly more general network
models of the data. In Section 1, inadequacies of these models
are discussed. A model based on n-ary relations, o normal
form for data base rel ond the pt of o uniy |
date sublang: are infroduced. In Section 2, certain opera-
mmnhm(dmhmbokalhhmo)cndm
and applied to the problems of redundency and istency
hh‘M’lmoch

KEY WORDS AND PHRASES: dete bank, doto bose, dofo strecture, dote
mmumd.ﬂ- networks of date, relafions, dervabily,
join, retrievel language, predicote

colosls, security, dato integrity
CR CATEGORIES: 370, 3.73, 375, 4.20, 422, 4.29

1. Relational Model and Normal Form

L1, INTRoDUCTION
This paper ia concerned with the application of ele-
tary relation theory to sy which provide shared

aceess to large banks of formatted data. Except for a paper
by Childs [1], the principal application of relations to data

The relational view (or model) of data deseribed in
Section 1 appears to be superior in several respects to the
graph or network model [3, 4] presently in vogue for non-
inferential systems. It provides a means of describing data
with its natural structure only—that is, without superim-
posing any additional structure for machine representation
purposes. Accordingly, it provides a hasis for a high level
data language which will yield maximal independence be-
tween programs on the one hand and machine representa-
tion and organization of data on the other.

A further advantage of the relational view is that it
forms a sound basis for treating derivability, redundancy,
and consistency of relati these are d d in
2. The network model, on the other hand, hnnupavrncdn
number of confusions, not the least of which is mistaking
the derivation of connections for the derivation of rela-
tions (see remarks in Section 2 on the “connection trap”).

Finally, the relational view permits s clearer evduhon
of the scope and logieal limitations of p formatted
data systems, and also the relative merits (from a logical
standpoint ) of competing representstions of data within a
single system, Examples of this clearer perspective are
cited in various parts of this paper. Implementations of
systems to support the relational model are not discussed.

1.2, Dara Derexoexcies ix Pazousr Syornus

The provision of data description tables in recently de-
veloped information systems represents a major advance
toward the goal of data independence [5, 6, 7]. Such tables
facilitate changing certain ch istics of the data repre-
sentation stored in a data bank. However, the variety of
data representation characteristics which can be changed
without logically impairing some applization programs is
still quite limited. Further, the model of data with which
users interact is still ol d with repr tional prop-
erties, particularly in regard to the representation of eol-
lections of data (as opposed to individual items). Three of
the principal kinds of data dependencies which still need
o be removed are: ordering dependence, indexing depend-
ence, and access path dependence. In some systems these
dependencies are not clearly separable from one another.

121, Ordering Dependence. Elements of dats in
data bank may be stored in & variety of ways, some involv-
ing no concern for ordering, some permitting each element
to pamclpau in ane ordering only, others permitting each

systems has been to deductive question-answering syst
Levein and Maron [2] provide numerous references to work
in this area,
lneontmt.thepmblemmxedhmmmmddau

t to participate in several orderings. Let us consider
those e:mmg systems which either require or permit data
elements to be stored in at least one total ordering which is
closely associated with the hardware-determined ordering

depende the independ of application prog
mdumdmnhulmmwwﬁmdmtypumd
hanges in data repi ti and certain kinds of data
inconsistency which are expected to become troublesome
even in nondeductive systems.

Volume 13 / Number 6 / June, 1970

of add: For ,' the ds of a file

parts might be stored in ascending order by part mnl
number. Such systems normally permit application pro-
gramas to assuma that the arder of presentation of resords
from such & file is identical to (or is a subordering of ) the

Communications of the ACM 377
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Il modello relazionale, un modello di spartana semplicita

Studente Esame Corso
Matricola | Nome | Cognome Matricola | Codice Corso | Voto Codice | Nome Corso | Anno
Carlo | Batini 1@ 27 25 27 Analisi 1
24195 Ling Xu 2418 77 28 49 Algoritmi 1
32845 John Smith 32845 27 30 77 Logica 2
Studente Esame -7 RN Corso
. /', \‘ \‘\
Matricola | Nome Cognome Corso ,f Studente | Voto «. | Nome Corso | Anno
Y 13242 Carlo Batini S v 25 lé Analisi 1
,1 24195 Ling Xu . A 28 |/ | Algoritmi 1
I
1
.| 32845 John Smith , . RN 30 I:ﬂ Logica 2
N \\."~ \\ —__—’q
\\\\\ ,/ —-—j—— ,I

~
-
-
—_—— - =

-
=~ o —m — ——————

-
- S _—_——-
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" Intelligenza Artificiale
| primi passi



La nascita della Intelligenza Artificiale (IA)
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La IA nasce nel 1956
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Una prima definizione di Intelligenza Artificiale

LU'insieme di modelli, sistemi formali, tecniche,
applicazioni che hanno lo scopo di

* Riprodurre nelle macchine digitali I'intelligenza
umana, ovvero

* Far eseguire alle macchine digitali compiti
tipicamente svolti da umani

27



| test di Turing

HUMAN



Una variante del Test di Turing
La frase da “Le citta invisibili” di Calvino tradotta da
un umano e da una applicazione di 1A

“Arrivando a ogni
nuova citta il
viaggiatore ritrova
un suo passato che
non sapeva piu
d'avere: I'estraneita
di cio che non sei
piu o0 non possiedi
piu t'aspetta al varco
nei luoghi estranei e
non posseduti.”

)
/ \
“By reaching every “Arriving at each new
new city, the traveler  city, the traveler finds
finds apastthatno  5e3in 3 past of his that

longer knew: The he did not know he

disenchantment of _
what you are no had: the foreignness of

longer, or you no what you no longer are
longer have, awaits ~ Or no longer possess
the crossing in foreign lies in wait for you in

and non-owned foreign, unpossessed
124
places. places.”
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Le due scuole della prima Intelligenza Artificiale

Ragionamento

euristico
O
Ragionamento \\
analogico \
v
. A
Infor- Algoritmica Data  Algoritmi TanoIo- Scienza Rappresenta- Machine Deep  Sistemiibridi Natural /Connes- IAsimbolica Intelli-
Matica 1950 manage- genetici  O8l€ Per deidati zione della Learning Learning Connessio- language \sionismo Sistemi genza
1945 ment 1960 1950 Big data 2000 conoscenza 1980 1985 nismo + sis- Processing| reti basati Artificiale
2000 1970 temi a regole 1950 ;neuronali su regole 1956
1970 // 1960 1970
/
s
7
Scienze
Cognitive
1955
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|A simbolica (sistemi a regole)

* Usualmente, quando esco, se fuori piove, porto
/7 Tombrello

/

|+ Oggi devo uscire e fuori piove = Porto Iombrello O no?

v T =
\ T~ \
\ ~< \

\Modus Ponens nel Calcolo dei Predicati \\\ AN
Piove (t) AND Esco (t) =2 Porto 'ombrello (t) )
> Piove (oggi) AND Esco (oggi) @ "

e o —— ——— e ——
___._—-—-—'

> Si, Porto 'ombrello (oggi)



|A connessionistica

) Plove Non P|ove
/ Rete Markoviana

N

Rete Neurale Artificiale
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Il teorema di Bayes, ovvero
come convivere con la incertezza

P(evento/dati) oc P(dati/evento) x P(evento)

P|ove i Non Plove

Rete Bayesiana

33
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'elaborazione del linguaggio naturale

Grammatiche di Chomsky
* <numero intero> := <cifra>/<cifra> <numero intero>
e <cifra>:=1/2/3/4/5/6/7/8/9/10



Tecniche di traduzione
es. Dall’italiano all’inglese

Input — Garibaldi nacque a Nizza?

=W e

5.

Isola le single parole, individuando il lessico
Risolvi eventuali sinonimi e omonimi
Individua la sintassi della frase

Trasforma la espressione dalla sintassi intaliana alla
sintassi inglese (es. Il verbo in italiano e nella seconda

posizione, in inglese nella prima)
Traduci le parole nel lessico inglese

Output — Was Garibaldi born in Nice?

36



'inverno della 1A
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L'inverno della IA - 1

* In 1969, Minsky and Papert’s book Perceptrons
was published. It was a harsh critique on
Rosenblatt’s perceptrons. Minsky and Papert

proved that perceptrons could only be trained to
solve linear separable problems
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L'inverno della IA - 2

* The Lighthill report (published in 1973) was an evaluation
of the current state of Al at that time written for the
British Science Research Council.

* The report came to the conclusion that the promises of
Al researchers were exaggerated: “in no part of the field
have discoveries made so far produced the major
impact that was then promised.”

 Though it pointed out that the most disappointing area
of research had been machine translation, “... where
enormous sums have been spent with very little useful
results...”

e James Lighthill, the author of the report, thought that
the failure to defeat the “combinatorial explosion” was
at the heart of the issue.

39



'intelligenza umana e sfaccettata e poliedrica

L'intelligenza emotiva e un aspetto

. : o Gli umani acquisiscono la
dell'intelligenza legato alla capacita di

conoscenza da una pluralita di fonti

riconoscere, utilizzare, comprendere e gestire in
modo consapevole le proprie ed altrui emozioni

LU'esperienza

La condivisione

l'inferenza

40




Le astrazioni nella vita reale

e Guaro
e Guarc
* Guarc

* Guarc

dQC
dC
dQ
dQC

ue
ue
ue
ue

la cosa
I"albero

pino

PIN0 romano



Torniamo ai dati:
dai piccoli dati ai grandi dati

———

// \$

OGO OOOOOOOO
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Pochi, pochissimi dati ......

A
Ampiezza della realta osservata

L -7 Tempo

Profondita nella conoscenza della realta osservata



| primi vagiti della Statistica
Statistica ‘ \\\
1800 AN
\
Correlazione A }
e regressione ‘ /
/
Inferenza £
statistica

OOOOOOOOOOOOOO

Infor- Algoritmica Data  Algoritmi Tecnolo- Scienza Rappresenta- Machine Deep  Sistemiibridi Natural Connes- 1A simbolica Intelli-

Matica 1950 manage- genetici ogie per  deidati zione della Learning Learning Connessio- language sionismo  Sistemi genza
1945 ment1960 1950  Bigdata 2000 conoscenza 1980 1985  nismo +sis- Processing  reti basati Artificiale
2000 1970 temiaregole 1950 neuronali suregole 1956
1970 1960 1970
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| Geografi Babilonesi
e la previsione delle eclissi

45



Le

orime applicazioni della Statistica
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Il colera a Londra nel 1854
e le scoperte di John Snow: nasce la correlazione

Compagnia A
Statistica
1800
‘ Compagnia B

Correlazione
e regressione
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Con pochi dati si fanno poche cose

0 Ampiezza della realta osservata

Tempo

=T

Profondita nella conoscenza della realta osservata 48



Studio di caso 1 - Prevedere l'inquinamento
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Prevedere I'inquinamento
Breezometer

— Breezometer O




Le tecnologie che hanno dato impulso alla Scienza dei dati

Statistica Q Q Q Q
i 1800
Zﬂna;“c,:clrgi Q Calcolo delle Logica )
Probabilita 700 a.C. Matematica
Babbage 1840 . 3.000 a.C.
Correlazione Q 1600 circa
Macchina € regressione Teorema
di Turing Q Inf di Bayes
1935 nterenza 1750 .
statistica Ragionamento
euristico

Macchina
di Von Q
Neumann
1945 Llnguagglo Linguaggio R Ragionamento
Python analogico

—_—_———
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Matica 1950 manage- genetici ogie per  deidati zione della Learning Learning Connessio- language sionismo  Sistemi genza
1945 ment1960 1950  Bigdata 2000  conoscenza 1980 1985  nismo +sis- Processing  reti basati Artificiale
2000 1970 temiaregole 1950 neuronali suregole 1956
1970 1960 1970
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<« abilita

alimenta
di dati

Ci rende connessi
sempre e ovunque

Le cinque grandi tecnologie
del nuovo mondo dei dati digitali

Big Data
Integrazione del
mondo virtuale 1 X v.
e fisico
Internet
delle cose

/

Telefoni

<

~

Tutti possono
accedere a disposi-
tivi facili da usare e

“...| connessia Internet

Reti Sociali

Il Cloud

Smart

(la Nuvola)

//'Rende facilmente

accessibili
e condivise grandi
risorse di calcolo
\_ edimemoria /
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\_ edimemoria /
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Principali caratteristiche dei Big Data

* Volume, la qualita di dati che possono essere
raccolti, memorizzati, elaborati

* Velocita, |la velocita con cui i dati cambiano

* Varieta, la diversificazione del formato dei dati, da
strutturati a non strutturati (testi) a immagini

* Veridicita, quanto i dati aderiscono
accuratamente al fenomeno che descrivono
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Principali caratteristiche dei Big Data

* Volume, la quantita di dati che possono essere
raccolti, memorizzati, elaborati

* Velocita, la velocita con cui i dati cambiano

 Varieta, la diversificazione del formato dei dati, da
strutturati a non strutturati (testi) a immagini

* Veridicita, quanto i dati aderiscono accuratamente al
fenomeno che descrivono
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PB =10’/ EB = 10'® byte
| quattro domini dei Big data nel 2025

Data Phase @ Astronomy Twitter YouTube Genomics

Acquisition ] 25 zetta-bytes/year 0.5-15 billion 500-900 million hours/year 1 zetta-bases/year
tweets/year
Storage 1 EB/year 1-17 PB/year 1-2 EB/year 2-40 EB/year
Analysis
mining
Real-time processing Metadata analysis Variant calling, ~2 trillion central processing
unit (CPU) hours
Massive volumes All-pairs genome alignments, ~10,000 trillion
CPU hours
Distribution Dedicated lines from antennae to Small units of Major component of modern user’s Many small (10 MB/s) and fewer massive (10
server (600 TB/s) distribution bandwidth (10 MB/s) TB/s) data movement
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@D Problema — Fissato il giorno di un viaggio,
sieza [rovare |l giorno in cui il biglietto costa meno

dei dati

Y



@ Il modello predittivo di Oren Etzioni

Scienza
dei dati A

Ampiezza della realta osservata

200 10
biglietti
Campione
di 12.000
biglietti T
r:’_f:;’*:_) Tempo
/_“

Profondita nella conoscenza della realta osservata



® Il genoma umano

Scienza
o A . A
det datd Ampiezza della realta osservata

Tempo

Profondita nella conoscenza della realta osservata



Principali caratteristiche dei Big Data

* Volume, la qualita di dati che possono essere raccolti,
memorizzati, elaborati

* Velocita, la velocita con cui i dati cambiano

* Varieta, la diversificazione del formato dei
dati, da strutturati a non strutturati (testi) a
immagini

* Veridicita, quanto i dati aderiscono
accuratamente al fenomeno che descrivono
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In quanti modi
Si puo rappresentare Portofino...

Portofino | Italia 7.000 Turismo

A

/’

Immagine

Tabella
/ /

\

Testo Dear Laure, | try to describe the wonder-
\ ful harbour of Portofino as | have seen
this morning a boat is going in, other boats
are along the wharf. Small pretty buildings
and villas are looking on to the harbour.




Principali caratteristiche dei Big Data

* Volume, la qualita di dati che possono essere raccolti,
memorizzati, elaborati

* Velocita, la velocita con cui i dati cambiano

 Varieta, la diversificazione del formato dei dati, da
strutturati a non strutturati (testi) a immagini

* Veridicita, quanto i dati aderiscono
accuratamente al fenomeno che descrivono
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La grande sfera opaca

T Ampiezza della realta osservata

Tempo
4>

ISor ‘

%ité nella conoscenza della realta osservata
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Alberto Mantovani
Non avere paura di sognare:
Decalogo per aspiranti scienziati

Introduzione
1. Segui le tue passioni

2. Vivi In una dimensione Internazionale e
contribuisci a costruire ponti di pace

3. Si1 umile

4. Raccogli le sfide

5. Impara dai pazienti

6. Collabora e sii pronto ad ascoltare gli altri
7. Impara dai tecnici: la chiave a stella

8. Accetta il giudizio degli altri e fatti guidare
dal tuo spirito critico

9. Rispetta 1 dati

10. Condividi e cambia 1l mondo
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Bisogha aver cura dei dati
il ciclo di vita del dato

gumm—

Scelta e acquisizione
dati grezzi

Modellazione

Arricchimento
semantico

Gestione —

Integrazione e fusione

Condivisione

Visualizzazione

[

|

Analisi —




Genesi e sviluppi della Scienza dei Dati

=0 O 00O

Macchina 1800 _
Analitici di Calcolo ‘_j?”e Logica Fisica  Matematica
Babbage 1840 Probabilita 700 a.C. 1.600  3.000a.C.

Correlazione Q 1600 circa

Macchina e regressione Teorema
di Turing Q o di Bayes
1935 nferenza Q

. 1750 .
statistica Ragionamento
Macchina euristico
di Von
Neumann

1945 Linguaggio Q Linguaggio R Ragionamento
Python analogico

Scienza Rappresenta- Machine
deidati zione della Learning

Infor-  Algoritmica Data  Algoritmi TanoIo—
Matica 1950  manage- genetici O8le per

Deep  Sistemiibridi Natural Connes- IAsimbolica Intelli-
earning  Connessio- language Ssionismo  Sistemi genza

1945 ment1960 1950  Bigdata§ 2000  conoscenza 1980 @ 1985  nismo +sis- Processing  reti basati Artificiale
2000 1970 temi a regole 1950 neuronali su regole 1956
1970 1960 1970
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Genesi e sviluppi della Scienza dei Dati

=0 O 00O

Macchina 1800 _
Analitici di Calcolo ‘_j?”e Logica Fisica  Matematica
Babbage 1840 Probabilita 700 a.C. 1.600  3.000a.C.

Correlazione Q 1600 circa

Macchina e regressione Teorema
di Turing Q o di Bayes
1935 nferenza Q

. 1750 .
statistica Ragionamento
Macchina euristico
di Von
Neumann

1945 Linguaggio Q Linguaggio R Ragionamento
Python analogico

Scienza Rappresenta- Machine
deidati zione della Learning

Infor-  Algoritmica Data  Algoritmi TanoIo—
Matica 1950  manage- genetici O8le per

Deep  Sistemiibridi Natural Connes- IAsimbolica Intelli-
earning  Connessio- language Ssionismo  Sistemi genza

1945 ment1960 1950  Bigdata§ 2000  conoscenza 1980 @ 1985  nismo +sis- Processing  reti basati Artificiale
2000 1970 temi a regole 1950 neuronali su regole 1956
1970 1960 1970
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La Scienza dei dati in sintesi

Ciclo di vita del dato

Scelta e acquisizione
dati grezzi

Modellazione

Arricchimento
semantico

CO0O® —

Scienza Rappresenta- Machine

dei dati zione della Learning
conoscenza 1980

2000 1970

Integrazione e fusione

Condivisione

Visualizzazione
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‘ Cosa e la realta?

Analisi
descrittive

Percheé é accaduto?

Analisi
interpretative

Cosa sara la realta?

Analisi
predittive

Come intervenire
Analisi sulla realta ?

prescrittive

69



Esempio di Analisi predittiva
Prevedere I'inquinamento
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Prevedere I'inquinamento

— Breezometer O




Quale saraiil livello
di inquinamento
domani a Milano

a Via Tortona alle 15?

Scelta e acquisizione dati grezzi

—

Problema:
Modellazione Prevedere
I'inquinamento

Arricchimento

Integrazione e fusione

Condivisione

Visualizzazione



Esempio di analisi descrittiva
Fare statistiche sui collaboratori di una azienda

Miroslav Konecny 1978 7 10 Street St. John 49 Prague 412776 null
Martin Necasky 1975 7 8 Sq. Vienna null Bratislava 101278 Slovensko
Miroslav Konecny null null null Str. Saint Jon 49 Prague 412776 null
Crlo Btini 1949 June 7 Street Dessie 15 Roma 00198 Italia
Miroslav Knecy 1978 7 10 Sq. Budapest 23 Wien null Austria
Anisa Rula 1982 September 7 Via Sesto null Milano 20... Ital
Anita Rula 1982 9 7 Via Seto 23 Milan null Italy
Anna Rla null null null Via Sarca 336 Milano null Italy
Carlo Batini 1949 6 7 V. Beato Angelico 23 Milan 20133 Italy
Carla Botni 1949 June 7 Av. Charles null Prague 412733 null
Marta Necasky 1976 11 8 null null null Bratislava 112234 Slov.
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- M Scelta e acquisizione dati grezzi

Problema:
Modellazione Fare statistiche
sui collaboratori

Arricchimento

Integrazione e fusione

Condivisione

Visualizzazione




Vediamo ora il ciclo di vita del dato digitale
fase per fase



Scelta e acquisizione dati grezzi

Modellazione

Arricchimento semantico

Integrazione e fusione

Condivisione

Visualizzazione

| dati vanno trovati,
scelti e acquisiti
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Prevedere I'inquinamento
Scelta e acquisizione dati

/ Dati satellitari

\ Fonti di dati

ambientali

\ Flussi di trasporto

Sensori nei Comuni

Google Maps
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Scelta e acquisizione dati grezzi

Modellazione

Arricchimento semantico

Integrazione e fusione

Condivisione

Visualizzazione

| dati vanno descritti
con modelli
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Tre milanesi

/" Vogliamo rappresentare tre studenti della
Universita di Milano-Bicocca con Matricola,
Cognome, Comune di Nascita, Data di
\_ Nascita, Indirizzo di residenza e CAP )

Cittadini Residenti a Milano

g \/ Matricola | Cognome | Comune di Nascita | Data dinascita | Indirizzo diresidenza | CAP
Y 32127 Rossi Pescara 7/6/1949 Via Rossini 18 | 20127
\J 17843 Batini Roma 9/7/1999 Via Rossini 18 | 20127

\4 23627 Rossi Milano 20/12/1996 Via Verdi 31 | 20109
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La tabella, le righe e gli attributi

Studenti della Universita di Milano Bicocca

Attributo \

Matricola | Cognome | Comune di Nascita | Data di nascita | Indirizzo di residenza | CAP

32127 Rossi Pescara 7/6/1949 Via Rossini 18 | 20127
17843 Batini Roma 9/7/1999 Via Rossini 18 | 20127
23627 Rossi Milano 20/12/1996 Via Verdi 31 | 20109

Riga /




Schema e istanza

r Schema N
Studenti della Universita di Milano-Bicocca
Matricola | Cognome | Comune di Nascita | Data di nascita | Indirizzo di residenza | CAP
32127 Rossi Pescara 7/6/1949 Via Rossini 18 | 20127
17843 Batini Roma 9/7/1999 Via Rossini 18 | 20127
23627 Rossi Milano 20/12/1996 Via Verdi 31 | 20109
\- _/

Istanza




Il linguaggio SQL

Studente Esame Corso
Matricola | Nome | Cognome Matricola | CodiceCorso | Voto Codice | NomeCorso | Anno
Carlo Batini 27 25 27 Analisi 1
; 295 Ling Xu 5 77 28 49 Algoritmi 1
32845 John Smith 32845 27 30 77 Logica 2

Trova i codici degli esami superati da Batini

e il voto ottenuto, ma solo quelli con voto > 28

Linguaggio SQL

\ 4

SELECT Esame.CodiceCorso, Voto
FROM Studente, Esame
WHERE Studente.Matricola = Esame.CodiceCorso AND Voto > 28
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Scelta e acquisizione dati grezzi

Modellazione

Arricchimento semantico

Integrazione e fusione

Condivisione

Visualizzazione

| dati vanno
arricchiti
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Scelta e acquisizione dati grezzi

Modellazione

Arricchimento semantico

Integrazione e fusione

Condivisione

Visualizzazione

Cura della qualita

Modelli piu ricchi
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Scelta e acquisizione dati grezzi

Modellazione

Arricchimento semantico

Integrazione e fusione

Condivisione

Visualizzazione

Cura della qualita
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Un esempio di dati di scarsa qualita




Quale di queste due immagini
e’ di migliore qualita?
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Errori in una Anagrafe

Nome | Cognome | Indirizzo Comune
Crlo Batini Piazzale Lreto 3 Mlano
Carla Neri Via Monte Velino 2 | Rocca di Mezzo
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Quale di queste foto di Portofino

e di migliore qualita?
Dipende...se c’era una nebbiolina....

Piu precisa Piu fedele



Kelianne Conway, le cerimonie
di insediamento di Obama e di Trump
e i «fatti alternativi»



Come possiamo capire chi ha ragione?
| fatti sono testardi

Ora della foto: 11.30

Ora della cerimonia: 12
Numero biglietti metropolitana
nell’ora precedente: 80.000

Ora della foto: 11.30

Ora della cerimonia: 12
Numero biglietti metropolitana
nell’ora precedente: 20.000
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Le scienze cognitive e le reti sociali

Infor- Algoritmica Data  Algoritmi Tecnolo- /Scienza Rappresenta- Machine Deep Sistemiibridi -\t 3l Connes- IA simbolica  Intelli-

Matica 1950  manage- genetici O8ieper | deidati zione della Learning Learning C.onnessif)- language sionismo  Sistemi genza
1945 ment 1960 1950 Bigdata | 2000  conoscenza 1980 1985  NISMOFSIS" prycassing  reti basati  Artificiale
2000 \\ 1970 temiaregole 1955  neuronali suregole 1956
\ 1970 1960 1970
\\
Scienze
Cognitive
1955
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Dalle scienze cognitive
non arrivano buone notizie

Per coloro che
sono
fortemente
convinti delle
proprie idee,
gli argomenti
fortemente
contrari
possono

Non e tanto
rilevante cio che Un semplice
la gente pensa, mito e piu
ma come pensa. attrattivo
Riconoscere la cognitiva-
cattiva mente di
informazione una
richiede processi | complicata

Cogn't'Ve. correzione rafforzare le
complessi

loro convinzioni




Scelta e acquisizione dati grezzi

Modellazione

Arricchimento semantico

Integrazione e fusione

Condivisione

Visualizzazione

Modelli piu ricchi
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La rappresentazione della conoscenza

Infor- Algoritmica Data  Algoritmi Tecnolo- Scienza Rappresenta- Machine Deep  Sistemiibridi Natural Connes- 1A simbolica Intelli-

Matica 1950  manage- genetici ©O8ieéper deidati zione della Learning Learning Connessio- language sionismo  Sistemi genza
1945 ment 1960 1950 Big data 2000 conoscenza 1980 1985 nismo + sis- Processing reti basati Artificiale
2000 1970 temiaregole 1950 neuronali suregole 1956
1970 1960 1970
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Infor- Algoritmica
Matica 1950
1945

Data
manage-
ment 1960

1. Contributi da Informatica

Algoritmi
genetici
1950

—— —_——

Tecnolo-  Scienza Rappresenta- Machine Deep  Sistemiibridi Natural —Connes- 1A simbolica Intelli-
ogieper deidati zione dell Learning Learning Connessio- language Ssionismo  Sistemi genza
Bigdata 2000 conoscenza 1980 1985  nismo +sis- Processing  reti basati Artificiale
2000 1970 temiaregole 1950 neuronali suregole 1956
1970 1960 1970
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Tabella di partenza: cosa significano le varie colonne?

Collaboratori

Miroslav

Martin

Miroslav

Crlo

Miroslav

Anisa

Anita

Anna

Carlo

Carla

Marta

Konecny

Necasky
Konecny
Btini
Knecy
Rula
Rula

Rla
Batini
Botni

Necasky

1978
1975

null

1949

1978

1982

1982

null

1949

1949

1976

null

June

September
9

null

June

11

10

null

10

Street
Sq.

Str.
Street
Sq.
Via
Via

Via

Av.

null

St. John

Vienna

Saint Jon
Dessié
Budapest
Sesto

Seto

Sarca

Beato Angelico
Charles

null

49

null

49

15

23

null

23

336

null

null

Prague

Bratislava
Prague
Roma
Wien
Milano
Milan
Milano
Milan
Prague

Bratislava

412776
101278

412776

00198

null

20...

null

null

20133

412733

112234

null

Slovensko
null

Italia
Austria

Ital

Italy

Italy

Italy

null

Slov.
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Nomi per le colonne

Collaboratori
Cognome Anno di Mese di Giorno Toponimo Nome del Numero
nascita Nascita nascita Toponimo Civico
1 Miroslav Konecny 1978 7 10 Street St. John 49 Prague 412776 null
2 Martin Necasky 1975 7 8 Sq. Vienna null Bratislava 101278 Slovensko
3 Miroslav Konecny null null null Str. Saint Jon 49 Prague 412776 null
4 Crlo Btini 1949 June 7 Street Dessie 15 Roma null Italia
5 Miroslav Knecy 1978 7 10 Sq. Budapest 23 Wien null Austria
6 Anisa Rula 1982 September 7 Via Sesto null Milano 20... Ital
7 Anita Rula 1982 9 7 Via Seto 23 Milan null Italy
8 Anna Rla null null null Via Sarca 336 Milano null Italy
9 Carlo Batini 1949 6 7 V. Beato 23 Milan 20133 Italy
Angelico
10 Carla Botni 1949 June 7 Av. Charles null Prague 412733 null
11 Marta Necasky 1976 11 8 null null null Bratislava 112234 Slov.




Dal modello relazionale al modello Entita Relazione

Matricola O— O Voto —QO Codice
Cognome O StUdente . COFSO _O Nome CO[‘SO
molti molti L O Anno

\

Paese O—| Studente
straniero

Studente Esame Corso

Matricola | CodiceCorso NomeCorso

Matricola | Cognome

13242 Batini - 13242 27 25 27 Analisi 1
24195 Xu Cina 24195 77 28 49 Algoritmi 1
32845 Smith USA 32845 27 30 77 Logica 2
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2. Contributi “misti”

Infor- Algoritmica Data  Algoritmi Tecnolo- Scienza Rappresenta- Machine Deep  Sistemiibridi Natural Connes- 1A simbolica Intelli-

Matica 1950 manage- genetici ogie per  deidati zione della Learning Learning Connessio- language sionismo  Sistemi genza
1945 ment 1960 1950 Big data 2000 conoscenza 1980 1985 nismo + sis- Processing reti basati Artificiale
2000 1970 temiaregole 1950 neuronali suregole 1956
1970 1960 1970
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Esempio di Indagine
dallo sfogliare documenti...




.......... alla integrazione dei dati in un grafo

- ---
——

S \
.x.\organizzazione \

~7

! Rete sociale lavora Persona /

|
.o > @ Us 0 <« _ -7

Vive

Luogo
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Novita - 1

e Rappresentazione a grafo
o La semantica dei concetti e formale (es. Grafi
semantici, ontologie) e quindi elaborabile da una

macchina)
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Esempio di Ontologia in Biologia

= Attore
eseguito da
composto di

cmSmm—-
a’.’ \.'
associalto con \, g
Attivita > Oggetto Fisico
/"7 ‘?\‘\. is_a '
s a s . del periodo _
= ~. > Periodo
Oggetto Biologico Oggetto Costruito dall Uomo ,
A m— > Titolo
! ha il titolo
is_a |
R ha lo stile
Oggetto Iconog rafico = Stile
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Novita - 2

o Disponibilita di risorse semantiche sul Web (es.
Wikipedia)

o Molte funzioni di disambiguazione, matching logico,

matching spaziale, matching temporale, esplorazione,

interrogazione, georeferenziazione, individuazione di

anomalie, ecc.
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Esempio di uso di risorsa semantica

per disambiguazione

e \Verdi e stato .-~

a Palermo,

* Presso un ristorante

.h. -
- -
-
-~ p— ~

e Vicino alldVuccirial —~—---- >

chelvendevaiAsado™ . -

-
-
-
-

-~
-~-
—~
~-~
oy

™
-~ o,
-
-y

-
-
-
-
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Scelta e acquisizione dati grezzi

Modellazione

Arricchimento semantico

| dati vanno
ri-messi insieme

Integrazione e fusione

Condivisione

Visualizzazione
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Scelta e acquisizione dati grezzi

Modellazione
Arricchimento semantico
Integrazione

Integrazione e fusione

Condivisione

Visualizzazione
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Scelta e acquisizione dati grezzi

Modellazione
Arricchimento semantico
Integrazione

Integrazione e fusione

Condivisione

Visualizzazione
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Integrazione nel problema
sull'inquinamento

/ Dati satellitari

Flussi di trasporto

Dati satellitari
—

Sensori nei Comuni

Google Maps
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stesso identificatore =2 CF

Esempio 1

Condizione = stesso valore per CF

CF Nome Cognome | Citta N.
CRLBTN | Carlo Batini Roma
GNTRSS | Gino Rossi Venezia
LDTBSS | Aldo Busi Lodi

CF Nome Cognome | Citta N.
CRLBTN | Carlo Batini Roma
GTTRND | Gino Rossi Milano
LDTBSS | Aldo Bui Lodi
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Esempio 2

Diverso identificatore = CF vs Matricola
Condizione = Nome e Cognome identico

CF Nome Cognome | Citta N.
CRLBTN | Carlo Batini Roma
GNTRSS | Gino Rossi Venezia
LDTBSS | Aldo Busi Lodi

Matricola | Nome Cognome | Citta N.
03475 Carlo Batini Roma
43287 Gino Rossi Venezia
78125 Aldo Bui Lodi
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Esempio 3

Condizione > Nome e cognome

differiscono di al massimo un carattere

CF Nome Cognome | Citta N.
CRLBTN | Carlo Batini Roma
GNTRSS | Gino Rossi Venezia
LDTBSS | Aldo Busi Lodi

Matricola | Nome Cognome | Citta N.
|[O3475 Carlo Batini Roma

43287 Gino Rossi Venezia
r 78125 Aldo Bui Lodi

©
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Inquinamento

Flussi di
trasporto

satellitari

Comuni

latitudine longitudine Anno Mese Giorno Ora Minuto Traffico Riscalda- Qualita Livello di
mento dell’aria inquinamento

47

49

51

54
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'integrazione nelle mappe

@ C. Batini 2017
115



Scelta e acquisizione dati grezzi

Modellazione

Arricchimento semantico

Integrazione e fusione

Condivisione

Visualizzazione
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Fusione

CF Nome | Cognome Citta N. Anno N. CF Nome | Cognome Citta N. Anno N.
CRLBTN Carlo Batini Roma 1976 CRLBTN Carlo Batini Roma 1978
GNTRSS Gino Rossi Venezia 1999 GNTRSS Gino Rossi Milano 1999
LDTBSS Aldo Busi Lodi 2001 LDTBSS Aldo Busi Lodi 2001

CF Nome | Coghome Citta N. Anno N.

CRLBTN Carlo Batini Roma ”?

GNTRSS Gino Rossi ?”? 1999

LDTBSS Aldo Busi Lodi 2001
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Per |” Anno di Nascita — Strategia 1
Inserisci la media

CF Nome | Cognome Citta N. Anno N. CF Nome | Cognome Citta N. Anno N.
CRLBTN Carlo Batini Roma 1976 CRLBTN Carlo Batini Roma
GNTRSS Gino Rossi Venezia 1999 GNTRSS Gino Rossi Milano 1999
LDTBSS Aldo Busi Lodi 2001 LDTBSS Aldo Busi Lodi 2001
CF Nome | Coghome Citta N. Anno N.
CRLBTN Carlo Batini Roma 1977
GNTRSS Gino Rossi ?”? 1999
LDTBSS Aldo Busi Lodi 2001




Per | Anno di Nascita — Strategia 2
inseriscile tutte e due

CF Nome | Cognome Citta N. Anno N. CF Nome | Cognome Citta N. Anno N.
CRLBTN Carlo Batini Roma 1976 CRLBTN Carlo Batini Roma
GNTRSS Gino Rossi Venezia 1999 GNTRSS Gino Rossi Milano 1999
LDTBSS Aldo Busi Lodi 2001 LDTBSS Aldo Busi Lodi 2001
CF Nome | Coghome Citta N. Anno N.
CRLBTN Carlo Batini Roma 1976-1978
GNTRSS Gino Rossi ?”? 1999
LDTBSS Aldo Busi Lodi 2001
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E per la citta di Nascita?

CF Nome | Cognome Citta N. Anno N. CF Nome | Cognhome Citta N. Anno N.
CRLBTN Carlo Batini Roma 1976 CRLBTN Carlo Batini Roma

GNTRSS Gino Rossi Venezia 1999 GNTRSS Gino Rossi Milano 1999
LDTBSS | Aldo [ Busi Lodi 2001 LDTBSS | Aldo | Busi Lodi 2001

Per esempio = Scegliere quella inserita piu recentemente
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Indivduiamo i duplicati nella tabella dei professionisti
e fondiamo i duplicati in una unica riga

Tuple #

Nome

Cognome

Anno di
nascita

Mese di
Nascita

Giorno
nascita

Toponimo

Nome del
Toponimo

Numero
Civico

Citta

CAP

Paese

Miroslav

Martin

Miroslav

Konecny

Necasky

Konecny

Sq.

Vienna

Saint Jon

Dessie

null

Bratislava

412776

101278

412776

Slovensko

5 Miroslav Knecy 1978 7 10 Sq. Budapest 23 Wien null Austria
6 Anisa Rula 1982 September 7 Via Sesto null Milano 20... Ital

7 Anita Rula 1982 9 7 Via Seto 23 Milan null Italy

8 Anna Rla null null null Via Sarca 336 Milano null Italy

9 Carlo Batini 1949 6 7 V. Beato 23 Milan 20133 Italy

Angelico
10 Carla Botni 1949 June 7 Av. Charles null Prague 412733 null
11 Marta Necasky 1976 11 8 null null null Bratislava 112234 Slov.
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Tabella finale per professionisti

con eliminazione dei duplicati

Tuple # Candidate F.Name Last Y.Of Birth M. Birth D. Birth Toponym Name Toponym Number T. City Zip Code Country
tuples Name

1 M1 Miroslav Konecny 1978 7 10 Street Saint John 49 Prague 412776 Czech

10 NM Carla Botni 1949 6 7 Avenue Charles null Prague 412733 Czeck

7 M2 Anita Rula 1982 9 7 Street Sesto 23 Milano 20127 Italy

8 NM Anna Rla null null null Street Sarca 336 Milano 20126 Italy

9 M3 Carlo Batini 1949 6 7 Street Beato 23 Milano 20133 Italy

Angelico
2 NM Martin Necasky 1975 7 8 Square Wien null Bratislava 101278 Slovakia
11 NM Marta Necasky 1976 11 8 null null null Bratislava 112234 Slovakia
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Scelta e acquisizione dati grezzi

Modellazione

Arricchimento semantico

Integrazione e fusione

| dati vanno
condivisi

Condivisione

Visualizzazione
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... Da Milano a Sydney

Facebook Madonna
o— Usa __7. <—=7
Concerto a
Milano

,,,,,, Sameas —___ _
—_— \\\
AN
\
\
|
.\Bay City //
J/
1958 Nata dove 7
@— N\ata nel \% Madonna
Concerto a
Sydney
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Milano + Sydney =
Piu Conoscenza condivisa (Win Win)
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'Open Data Cloud (100 miliardi di collegamenti)

Madonna

A

Concerto a

@

Milano



Scelta e acquisizione dati grezzi

Modellazione

Arricchimento semantico

Integrazione e fusione

Condivisione

Per risolvere i problemi
| dati vanno analizzati

Visualizzazione
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Il problema della traduzione
Perche non imparare dal Web?
La voce Ayrton Senna in Wikipedia

* Ayrton Senna da Silva (21 March 1960 — 1 May 1994) was
a Brazilian racing driver who won the Formula One World
Drivers' Championship in 1988, 1990 and 1991, and who

is widely regarded as one of the greatest Formula One
drivers of all time

* Ayrton Senna da Silva (San Paolo, 21 marzo 1960 —
Bologna, 1 maggio 1994) e stato un pilota
automobilistico brasiliano, campione del mondo di
Formula 1 nel 1988, 1990 e 1991.

* Vincitore di 41 GP, e ritenuto uno dei piloti piu forti di
tutti | templ.



Il problema della traduzione
Perche non imparare dal Web?
La voce Ayrton Senna in Wikipedia

e Ayrton Senna da Silva (21 March 1960 — 1 May 1994)
was a Brazilian racing driver who won the Formula One
World Drivers' Championship in 1988, 1990 and 1991,

and who is widely regarded as one of the greatest
Formula One drivers of all time

e Ayrton Senna da Silva (San Paolo, 21 marzo 1960 —
Bologna, 1 maggio 1994) e stato un pilota
automobilistico brasiliano, campione del mondo di
Formula 1 nel 1988, 1990 e 1991.

* Vincitore di 41 GP, e ritenuto uno dei piloti piu forti di
tutti i tempi.
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Esercizio — Trovare una voce su Wikipedia in cui la
versione italiana sia tradotta dalla versione inglese


https://en.wikipedia.org/wiki/File:It-Venezia.ogg

* Moade
* Mode
* Moade
* Mode

Tipologie di analisi

i descrittivi — Cosa accade, cosa e

| intepretativi — Perche accade

| predittivi — Cosa accadra

| prescrittivi— Come intervenire sulla

realta, quale decisione prendere



Modelli descrittivi
il caso dei professionisti europei

Miroslav Konecny 1978 7 10 Street St. John 49 Prague 412776 null

Martin Necasky 1975 7 8 Sq. Vienna null Bratislava 101278 Slovensko
Miroslav Konecny null null null Str. Saint Jon 49 Prague 412776 null

Crlo Btini 1949 June 7 Street Dessie 15 Roma 00198 Italia

Miroslav Knecy 1978 7 10 Sq. Budapest 23 Wien null Austria

Anisa Rula 1982 September 7 Via Sesto null Milano 20... Ital 9
Anita Rula 1982 9 7 Via Seto 23 Milan null Italy

Anna Rla null null null Via Sarca 336 Milano null Italy

Carlo Batini 1949 6 7 V. Beato Angelico 23 Milan 20133 Italy

Carla Botni 1949 June 7 Av. Charles null Prague 412733 null

Marta Necasky 1976 11 8 null null null Bratislava 112234 Slov.



Dati di migliore qualita =

Miroslav Konecny 1978 7 10 Street St. John 49 Prague 412776
Martin Necasky 1975 7 8 Sq. Vienna null Bratislava 101278
Miroslav Konecny null null null Str. Saint Jon 49 Prague 412776
Crlo Btini 1949 June 7 Street Dessie 15 Roma 00198
Miroslav Knecy 1978 7 10 Sq. Budapest 23 Wien null
Anisa Rula 1982 September 7 Via Sesto null Milano 20...
Anita Rula 1982 9 7 Via Seto 23 Milan null
Anna Rla null null null Via Sarca 336 Milano null
Carlo Batini 1949 6 7 V. Beato Angelico 23 Milan 20133
Carla Botni 1949 June 7 Av. Charles null Prague 412733
Marta Necasky 1976 11 8 null null null Bratislava 112234

Tuple # F.Name Last Name Y.Of M. D. Toponym Name Toponym Number City Zip Code Country

Birth Birth Birth T.
1 Mirosla Konecny 1978 7 10 Street Saint John 49 Prague 412776 Czech
Vv

10 Carla Botni 1949 6 7 Avenue Charles null Prague 412733 Czeck

7 Anita Rula 1982 9 7 Street Sesto 23 Milano 20127 Italy

8 Anna Rla null null null Street Sarca 336 Milano 20126 Italy

9 Carlo Batini 1949 6 7 Street Beato 23 Milano 20133 Italy

Angelico
2 Martin Necasky 1975 7 8 Square Wien null Bratislava 101278 Slovakia
1 Marta Necasky 1976 1 8 null null null Bratislava 112234 Slovakia

null

Slovensko

null

ltalia

Austria

Ital

Italy

Italy

Italy

null

Slov.

Modelli di migliore qualita
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Modelli predittivi

2. Modelli predittivi, che forniscono previsioni sul futuro,
per esempio: quali saranno i livelli di inquinamento un certo
giorno in un certo luogo?

* Questo e il caso della previsione dell’'inquinamento

— Breezometer | —>




Modelli diaghostici e prescrittivi

3. Modelli diagnostici, o interpretativi, che forniscono una
risposta alla domanda: perché e accaduto un certo evento,
come, ad esempio, perche un certo luogo e molto
inquinato?

4. Modelli prescrittivi, che forniscono strategie e decisioni
che ci permettono di far accadere cio che vogliamo, per
esempio ottimizzare dinamicamente il numero di posti
disponibili nelle diverse corse di treni AV nell’anno.



Torniamo alla Intelligenza Artificiale
che avevamo lasciato moribonda...



Evoluzione della IA negli anni
la ripresa di interesse

[

137



La grande svolta della nuova IA

Si passa da

e cercare di imitare il funzionamento della
mente/cervello umano a

* imitare il modo con cui gli umani apprendono
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La nuova |A

Fisica Matematica
1.600 3.000 a.C.

Teorema
di Bayes

1750

Ragionamento
analogico

OO0 ® OOOU®

Infor- Algoritmica Data  Algoritmi Tecnolo- Scienza Rappresenta- Machine Deep  Sistemiibridi Natural Connes- 1A simbolica Intelli-

Matica 1950 manage- genetici ogie per  deidati zione della Learning Learning Connessio- language sionismo  Sistemi genza
1945 ment 1960 1950 Big data 2000 conoscenza 1980 1985 nismo + sis- Processing reti basati Artificiale
2000 1970 temiaregole 1950 neuronali suregole 1956
1970 1960 1970
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Il Machine Learning



Paradigmi del Machine learning [Domingos 2015]

\\ di Bayes ‘
Inferenza N
- 1750 _~
statistica N _
N\ -
\//

Linguaggio Linguaggio R e ‘
Python - Ragionamento

e ————— /1! —_——————— analogico

Infor- Algoritmica Data  Algoritmi Tecnolo- Scienza Rappresenta- Machine Deep  Sistemiibridi Natural Connes- 1A simbolica Intelli-

Matica 1950 manage- genetici ogie per  deidati zione della Learning Learning Connessio- language sionismo  Sistemi genza
1945 ment 1960 1950 Big data 2000 conoscenza 1980 1985 nismo + sis- Processing reti basati Artificiale
2000 1970 temiaregole 1950 neuronali suregole 1956
1970 1960 1970
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Paradigmi del Machine Learning

* Simbolico — Lapprendimento consiste nel saper
manipolare simboli logici

* Connessionistico — 'apprendimento e cio che calcola il
cervello con i suoi 10 miliardi di neuroni connessi tra loro

* Evoluzionistico — LUapprendimento e la selezione naturale

* Bayesiano — Lapprendimento e |la evoluzione della
incertezza governata dall’inferenza.

* Analogico — Lapprendimento consiste nel trovare
similarita tra fenomeni, cosi da inferire nuove similarita
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Tipologie di machine learning
(apprendimento automatico)

* ML supervisionato — il ML apprende da esempi

* ML non supervisionato — il ML riconosce strutture
e pattern senza avere a disposizione esempi

* ML di reinforcement — il ML e ispirato da feedback
positivo (premio) o negativo (multa)



Apprendimento supervisionato
Previsione inquinamento
Apprendimento supervisionato: all’algoritmo di apprendimento sono

forniti, come esperienza, dati di input (tempo, traffico, ecc.) e rispettivi
dati di output (livelli di inquinamento).

Questi dati vengono suddivisi in dati di training su cui l'algoritmo
apprende, e dati di test, a cui I'algoritmo e applicato per testare la sua
qualita.

Input Output

latitudine longitudine Traffico Riscalda- Qualita Livello di
mento dell’aria Inquina-
mento

215.20 . 0.7 47 3 ] Dati di
215.20 . 0.8 49 2 training
215.20 . 0.8 51 5 |

215.20 . 0.7 54 6 i Dati di
215.20 . 0.6 48 4 ] test




Metodi basati su learning apprendimento supervisionato

A questo punto, quando vengono forniti dati per una nuova
previsione (es. oggi pomeriggio a Piazza Duomo a Milano) I'algoritmo
di apprendimento supervisionato applica il modello costruito con i
dati di training ai nuovi dati

latitudine longitudine Anno Mese Giorno Ora Minuto Traffico Riscalda- Qualita Livello di
mento dell’aria inquinamento

308.40 215.20 2017 6 12 8 10 0.7 0.7 47 3

308.40 215.20 2017 7 12 8 20 0.7 0.8 49 2

308.40 215.20 2017 6 12 8 30 0.8 0.8 51 5

308.40 215.20 2017 6 12 8 40 0.9 0.7 54 6

308.45 215.25 2020

308.45 215.25 2020

308.45 215.25 2020

308.45 215.25 2020

308.45 215.25 2020 14%




Metodi basati su learning - apprendimento supervisionato

A questo punto, quando vengono forniti dati per una nuova
previsione (es. oggi pomeriggio a Piazza Duomo a Milano) I'algoritmo
di apprendimento supervisionato applica il modello costruito con i
dati di training ai nuovi dati

latitudine longitudine Anno Mese Giorno Ora Minuto Traffico Riscalda- Qualita Livello di
mento dell’aria inquinamento

308.40 215.20 2017 6 12 8 10 0.7 0.7 47 3
308.40 215.20 2017 7 12 8 20 0.7 0.8 49 2
308.40 215.20 2017 6 12 8 30 0.8 0.8 51 5
308.40 215.20 2017 6 12 8 40 0.9 0.7 54 6

4
308.45 215.25 2020 02 10 18 10 0.7 0.7 54
308.45 215.25 2020 02 10 18 20 0.7 0.7 57
308.45 215.25 2020 02 10 18 30 0.8 0.8 60
308.45 215.25 2020 02 10 18 40 0.9 0.7 65
308.45 215.25 2020 02 10 18 50 0.8 0.6 70




Apprendimento non supervisionato

All'algoritmo di apprendimento sono forniti, come esperienza,
dati di input senza che questi siano associati a valori di output,
ed esso ha il compito di riconoscere schemi/strutture
nell’insieme dei dati fornito.

Rientrano nella classe degli algoritmi di apprendimento non

supervisionato quelli di clustering, ossia quegli algoritmi che
hanno il compito di raggruppare i dati sulla base di strutture,
schemi o affinita che essi devono riconoscere.

Saggistica Narrativa



Anomaly detection mediante clustering



Apprendimento per rinforzo

 L'algoritmo di apprendimento apprende sulla base della
risposta dell’ambiente alle sue azioni; in tal caso, infatti,
vi € un’interazione con un ambiente nel quale esso deve
svolgere un compito e dal quale ottiene una risposta in
termini di “ricompensa” (il rinforzo) che consiste nella
valutazione della prestazione.

* Come esempi, citiamo gli algoritmi che imparano le
strategie da usare in un gioco attraverso partite contro un
avversario e quelli che consentono ad un robot di
muoversi all’'interno di un ambiente con un certo scopo.



Il Deep Learning

Teorema
di Bayes

1750 _ -~
~
-~
7~
-
s
/
Linguaggio / Linguaggio R ya
Python / - Ragionamento
et | jm——— 7T T analogico
__________ =~ - T ——
/ c— T~ \\g\ \I/V(;L,/ ——————————————— = T
Infor- Algoritmica Data  Algoritmi TanoIo- Scienza Rappresenta- Machine Deep  Sistemiibridi Natural Connes- |Asimbolica Intelli-
Matica 1950 manage- genetici  O8l€ per dei dati zione della Learning Learning Connessio- language sionismo  Sistemi genza
1945 ment1960 1950  Bigdata 2000  conoscenza 1980 1985  nismo +sis- Processing  reti basati Artificiale
2000 1970 temiaregole 1950 neuronali suregole 1956
1970 1960 1970

150



Le reti convoluzionali nel riconoscimento facciale



Scelta e acquisizione dati grezzi

Modellazione

Arricchimento semantico

Integrazione e fusione

Condivisione

Visualizzazione | dati vanno visualizzati
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Una heat map per I'inquinamento

latitudine longitudine Anno Mese Giorno Ora Minuto Traffico Riscalda- Qualita Livello di
mento dell’aria inquina
mento
308.40 215.20 2017 6 12 8 10 0.7 0.7 47
308.40 215.20 2017 6 12 8 20 0.7 0.8 49 2
308.40 215.20 2017 6 12 8 30 0.8 0.8 51 5
308.40 215.20 2017 6 12 8 40 0.9 0.7 54 6
4
308.45 215.25 2017 6 12 8 10 0.7 0.7 54 5
308.45 215.25 2017 6 12 8 20 0.7 0.7 57 6
308.45 215.25 2017 6 12 8 30 0.8 0.8 60 9
308.45 215.25 2017 6 12 8 40 0.9 0.7 65 6
308.45 215.25 2017 6 12 8 50 0.8 0.6 70 4
—_—>
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'esempio Breezometer

Date due coordinate di
latitudine e longitudine,
quale sara il livello di
inquinamento domani
nel punto del mondo
che corrisponde a
queste due coordinate?

Livello di inquina-
mento in un territorio
in un dato momento

della giornata
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Visualizzazione in Breezometer
ore 10.11
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Ore 16.53
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Attenzione!
Quante bugie nelle visualizzazioni...

1979 | 19  E—

1980 | 20

1981 | 22 —>

1982 | 24

53 |26 —
1984 | 27

1985 @

Livello di «bugia» = rapporto tra lunghezze nella visualizzazione / rapporto tra valori
numerici nel mondo reale =15




Gli sviluppi piu recenti



| sistemi ibridi tra IA simbolica e connessionistica
il Neural Symbolic Computing
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Neural Symbolic Computing



Neural-Symbolic Computing: An Effective Methodology for Principled
Integration of Machine Learning and Reasoning — Maggio 2019

Neural-symbolic computing aims at integratinF two most
fundamental cognitive abilities: the ability to learn from the
ienvirogment, and the ability to reason from what has been
earned.

Neural-symbolic computing has been an active topic of research for
many years, reconciling the advantages of robust learning in neural
networks and reasoning and interpretability of symbolic
representation.

In this paper, we survey recent accomplishments of neural-symbolic
computing as a principled methodology for integrated machine
learning and reasoning.

We illustrate the effectiveness of the approach by outlining the main
characteristics of the methodology: principled integration of neural
learning with symbolic knowledge representation and reasoning
allowing for the construction of explainable Al systems.

The insights provided by neural-symbolic computing shed new light

on the increasingly prominent need for interpretabFe and
accountable Al systems
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Il limite fondamentale del machine learning
data driven -1



Il robot intelligente che inizia a lavorare alle 6 ...



Il limite fondamentale del machine learning
data driven - 2



Il limite fondamentale del machine learning
data driven - 3
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Correlazione
Consumo di Coca Cola e numero di componenti
delle famiglie americane

A
Consumo di
Coca Cola
negli anni 1@ 1Y Attenzione
~
1920 @ = \0\133371936 Correlazione spuria!!
~
1938 ® 193\5 ~ \O 1933
@ ~ .0 1931
1934 ® 19\32\C11930
~
>

Numero componenti
delle famiglie americane
negli anni



Judea Pearl — Il libro del perche



Cosa e? Cosa accadrebbe se? Perche?



Livello 1 - Association



Livello 2 — Intervention

]
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Per una IA di cui ci si puo fidare

]
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Beyond State v. Loomis: Artificial Intelligence, Government
Algorithmization, and Accountability

Developments in data analytics, computational power, and machine learning
techniques have driven all branches of the government to outsource authority to
machines in performing public functions—social welfare, law enforcement, and
most importantly, courts. Complex statistical algorithms and artificial
intelligence (Al) tools are being used to automate decision-making and are
having a significant impact on individuals’ rights and obligations. Controversies
have emerged regarding the opaque nature of such schemes, the unintentional
bias against and harm to underrepresented populations, and the broader legal,
social, and ethical ramifications. State v. Loomis, a recent case in the United
States, well demonstrates how unrestrained and unchecked outsourcing of public
power to machines may undermine human rights and the rule of law. With a
close examination of the case, this Article unpacks the issues of the ‘legal black
box’ and the ‘technical black box’ to identify the risks posed by rampant
‘algorithmization’ of government functions to due process, equal protection, and
transparency. We further assess some important governance proposals and
suggest ways for improving the accountability of Al-facilitated decisions. As Al
systems are commonly employed in consequential settings across jurisdictions,
technologically-informed governance models are needed to locate optimal
institutional designs that strike a balance between the benefits and costs of
algorithmization. 174
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Evoluzione della eXplainable Al - XAl

* Interpretability: it is defined as the ability to explain or to provide the meaning
in understandable terms to a human.

* Explainability: explainability is associated with the notion of explanation

as an interface between humans and a decision maker that is, at the same time,
both an accurate proxy of the decision maker and comprehensible to humans



Termini usati nella comunita XAi

Understandability (or equivalently, intelligibility) denotes the characteristic of a model to make
human understand its function — how the model works — without any need for explaining its
internal structure or the algorithmic means by which the model processes data internally

Comprehensibility: when conceived for ML models, comprehensibility refers to the ability of a
learning algorithm to represent its learned knowledge in a human understandable fashion. This
notion of model comprehensibility stems from the postulates of Michalski, which stated that
“the results of computer induction should be symbolic descriptions of given entities,
semantically and structurally similar to those a human expert might produce observing the same
entities. Components of these descriptions should be comprehensible as single ‘chunks’ of
information, directly interpretable in natural language, and should relate quantitative and
gualitative concepts in an integrated fashion”. Given its difficult quantification, comprehensibility
is normally tied to the evaluation of the model complexity.

Interpretability: it is defined as the ability to explain or to provide the meaning in
understandable terms to a human.

Explainability: explainability is associated with the notion of explanation as an interface between
humans and a decision maker that is, at the same time, both an accurate proxy of the decision
maker and comprehensible to humans.

Transparency: a model is considered to be transparent if by itself it is understandable. Since a
model can feature different degrees of understandability, transparent models in Section 3 are
divided into three categories: simulatable models, decomposable models and algorithmically
transparent models.



Le diverse forme e i diversi soggetti interessati
alla Explainability
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Conoscere e Immaginare



Come intervenire per contrastare I'inquinamento? - 1



Come intervenire per contrastare I'inquinamento? - 2



| modi della immaginazione



Imagination Science



Le Adversial networks



Il contributo della Topologia e della Fisica



Il contributo della Matematica



Superare altri limiti ® o
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| limiti di Alexa

Amazon Alexa e un assistente
personale intelligente sviluppato
dall'azienda statunitense Amazon,
utilizzato per la prima volta nei
dispositivi Amazon

Le applicazione di IA richiedono
piu del ML :

* Modelli semantici

* Qualita dei dati

* Progettazione user centric



Non ci sono risposte semplici
a questioni complesse
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Diversa tendenza della crescita dei dati
e della ricerca e cultura sui dati

Quantita Costo dei dati

Volume dei dati

Crescita culturale
e della ricerca

Tempo
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Scienza dei dati & Intelligenza Artificiale
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Metodi basati su learning - 3

Cio permette di associare |'output, nel nostro caso il livello di inquinamento, per
ogni possibile input fornito dall’'utente

latitudine longitudine Anno Mese Giorno Ora Minuto Traffico Riscalda- Qualita Livello di
mento dell’aria inquinamento

308.40 215.20 2017 6 12 8 10 0.7 0.7 47 3
308.40 215.20 2017 7 12 8 20 0.7 0.8 49 2
308.40 215.20 2017 6 12 8 30 0.8 0.8 51 5
308.40 215.20 2017 6 12 8 40 0.9 0.7 54 6

4
308.45 215.25 2019 12 12 8 10 0.7 0.7 54 4
308.45 215.25 2019 12 12 9 20 0.7 0.7 57 5
308.45 215.25 2019 12 12 10 30 0.8 0.8 60 6
308.45 215.25 2019 12 12 11 40 0.9 0.7 65 9
308.45 215.25 2019 12 12 12 50 0.8 0.6 70 6
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Human level Al

1. Gli umani apprendono piu velocemente delle
machine spesso senza disporre di training data
(che invece sono lo strumento di
apprendimento tipico dell’apprendimento
supervisionato, vedi in seguito)

2. Le differenti abilita cognitive degli umani sono
altamente interconnesse e non sono come nelle
macchine apprese e utilizzate
indipendentemente

3. Gli umani possono immaginare e ragionare ad
un elevato livello e profondita di astrazione e su
cose ed eventi che non esistono
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