Apprendimento Automatico
(Lezione 1)



Orario

v 40 ore di lezione in aula (5cfu)
v'8 ore di laboratorio (1cfu)

v AULA: Mercoledi e Venerdi, dalle 15:30 alle
17:30, Aula 1BC45 (Torre Archimede)

v LABORATORIO: Da definire (verso la fine del
corso)



Testi e Esame

T. Mitchell, "Machine Learning", McGraw Hill,
1998 (disponibile in biblioteca)

E. Alpaydin, "Introduction to Machine
Learning", Cambridge University Press
(liberamente scaricabile)

Slides e altro materiale presentato nel corso

Esame scritto (+ orale opzionale)



Background

Algebra Lineare (vettori e matrici):
e Youtube (‘linear algebra for machine learning’)

Probabilita:
* Appendice A (Alpaydin)

Python:

* http://www.python.it/doc/

* Aiolli. Appunti di programmazione (scientifica) in Python,
Esculapio 2013

* Guardare numpy, scipy, matplotlib, scikit-learn:
tutti disponibili nel pacchetto python(x,y)



Algoritmo

WIKIPEDIA: Un algoritmo € un procedimento che risolve un
determinato problema attraverso un numero finito di passi
elementari. Il termine deriva dalla trascrizione latina del nome
del matematico persiano al-Khwarizmi, che e considerato uno dei
primi autori ad aver fatto riferimento a questo concetto.
L'algoritmo €& un concetto fondamentale dell'informatica,
anzitutto perché e alla base della nozione teorica di calcolabilita:
un problema e calcolabile quando e risolvibile mediante un
algoritmo. Inoltre, l'algoritmo & un concetto cardine anche della
fase di programmazione dello sviluppo di un software: preso un
problema da automatizzare, la programmazione costituisce
essenzialmente la traduzione o codifica di un algoritmo per tale
problema in programma, scritto in un certo linguaggio, che puo
essere quindi effettivamente eseguito da un calcolatore.

Piu formalmente...

«una sequenza ordinata e finita di passi (operazioni o istruzioni)
elementari che conduce a un ben determinato risultato in un
tempo finito»




Quale algoritmo ?

No Spam
Spam

No spam
No spam

Spam

ALGORITMO



Perché non un approccio algoritmico?

v Impossibilita di formalizzare esattamente il
problema

v’ Rumore e/o incertezza
v’ Alta complessita della soluzione
v’ Inefficienza della soluzione

v'Mancanza di conoscenza ‘compilata’ sul
problema da risolvere



Quando e importante
I"apprendimento?

Quando il sistema deve:

v’ Adattarsi al’'ambiente in cui opera (anche
personalizzazione automatica)

v'Migliorare le sue prestazioni rispetto ad un
particolare compito

v'Scoprire regolarita e nuova informazione
(conoscenza) a partire da dati empirici



Dati Vs. Conoscenza

In ML, si studiano metodi per trasformare
I'informazione empirica (presente nei dati) in nuova
conoscenza

Grazie all’evoluzione dei computer e le reti, i dati
oramai sono presenti ogni dove, e abbondanti!

v’ Scontrini di una catena di supermercati,
v’ Contenuto di pagine web,

v E-commerce

v’ Transazioni bancarie, ecc.



Assunzione fondamentale

Esiste un processo (stocastico) che spiega i dati che

osserviamo. Magari non ne conosciamo i dettagli,
ma esiste!

P.e. comportamento sociale non e puramente
casuale

Lo scopo dell'apprendimento e costruire buone (o
meglio, utili) approssimazioni di questo processo.



Il main goal del ML

L'obiettivo finale del ML e definire dei criteri di
performance e ottimizzarli usando i dati o
esperienza pregressa

v Modelli definiti su certi parametri che vogliamo
apprendere ottimizzando un dato criterio.
Usando dati e, eventualmente, conoscenza a
priori sul dominio

v’ Modelli Predittivi (predizioni sul futuro)

v’ Modelli Descrittivi (ottenere nuova conoscenza)



L

sempi di Applicazioni (1)

19178 applied the general theor', of relativity to model the large-scale structure of the
universe. He was visiting the Herer when ERIG Bk came to power i in [EEE
backto [ ,where he had been a professor at the [ e He settled in
the , becoming an American citizen in [[EER]
President D) alerting him to the potential development of "extremely powerful
bombs of a new type" and recommending that the begin similar research. This eventually led to
what would become the JEIEMERNProject. Einstein supported defending the Allied forces, but largely
denocunced using the new discovery of nuclear fission as a weapon. Later, with the British
philosopher [Egtgine GUCEEL, signed the [TEEE]- Sk LElmeaee,. which highlighted the
danger of nuclear weapens. Einstein was affiliated with the [0S 10 illFrincetony
EE R, until his death in [[EEE.
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Esempi di Applicazioni (2)

AY083178 C. decipiens 1B 20000132
C. dec

NS 05431 cloned

5‘

C. decipiens

: 265
UDB002171 C. decipiens AT 2004218
Cortariuz sp. PMLL

subluribulosus vas. subturibulosus us o:ozns-m (C. urdaibuiensis T)

63 c nbmwom var. subturibulosus M -

C. subturibulosus

C var,
C. gallurae GDA 54263
C. gallurae AH 30918
C. galturae CONS 00076 7 | C. gallurae

C. casimiri var. casimiri MES 3370 clone$
U C. casimird var. casimiri MES 3370 cloned5

C. casimiri

C. vernus

C. vernus var. vermus CHEV Jl)D (C. petroselinens var. radicipiens T)
C. vernus var. vernus S-F44879 T
DQ102686 C. heloblus CFP 542
60, AY083176 C. ainetorum 1B 19920217
100/ AY083177 C. alnetorum 1B 19970382
AY669695 C. alnetorum TUB 01192
100, AF}B‘)]SS(‘ bibulus (as C. pulchellux) IB 19960086
083192 C. hibulus (as C. pulchellus) 1B 20000025
AY669658 C umbrinolens TUB 011918
AY669668 C. forvus TUB 011515
AJB89977 C. torvus TF 01-035

~ 1 change

Fig 1 - Phylogenetic relationships of species of Cortinarius sect. Hydrocybe (subg. Telamonia) sensu Brandrud et al (1992) and
Bidaud et al (1994). Phylogram of one of the most parsimonious um (length: 173; CI: 0.775; RE: 0.937) obtained from the
parsimony analysis. Bootstrap values > S0 % are shown ab P in the strict tree are
marked with an asterisk. The h fi (for all seq: ) and ion number (for the sequences taken from
database and which speci were not included in the hological are shown after and before each
from type sp Species

taxon name, respectively. The bolded names by T
studied are indicated at right.
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Esempi di Applicazioni (3
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Esempi di Applicazioni

e Riconoscimento di Facce

— Controllo degli accessi da registrazioni video o
fotografiche. Quali sono le caratteristiche veramente
rilevanti di una faccia?

 Named Entity Recognition

— |l problema di identificare entita in una frase: luoghi, titoli,
nomi, azioni, ecc. Partendo da un insieme di documenti gia
marcati/taggati

 (Classificazione di documenti

— Decidere se una email e spam o meno, dare una
classificazione ad un documento tra un insieme di topic
(sport, politica,hobby, arti, ecc.) magari gerarchicamente
organizzati



Esempi di Applicazioni

* Giochi e Profilazione Avversario

— Per alcuni giochi ad informazione incompleta (giochi di
carte, geister, risiko, ...) vogliamo predire l'informazione
mancante basandosi sulle strategie che I'lavversario ha
usato nel passato (minacce, reazioni, ecc.).

e Bioinformatica

— | microarray sono dispositivi che rilevano l'espressione
genica da un tessuto biologico. E’ possibile a partire da
questi determinare la probabilita che un paziente reagisca
in modo positivo ad una certa terapia? ...

e Speech Recognition, Handwritten Recognition, Social
Network Analysis, e molto altro ancora.



Problemi (Task) tipici di
Apprendimento Automatico

v’ Classificazione Binaria

v Classificazione Multiclasse

v Regressione

v’ Ranking di istanze e di classi
v Novelty Detection

v Clustering

v’ Associazioni (Basket Analysis)
v’ Reinforcement Learning



