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Roberto Marmo con editore HOEPLI

La Grande Libreria Online
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O MAaromnarinn
[]_/ inacweindaiica

= . :
f‘\ Lannhnnie
al racenookK

Algoritmi e altri conti nei social network
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Roberto Marmo
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. g artificiale

Progettazione,
Machine Learning,
Neural Network,

Deep Leaming,
ChatGPT, Python

www.algoritmiia.it

https://robertomarmo.net/Libri.html#top
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Agenda

Definizioni di 1A
Logica Fuzzy
Algoritmo Genetico
Machine Learning

Apprendimento
Albero Decisione
Rete Neurale
Trovare dati per apprendere

S e L

Gestione del progetto
10.Prompt per ChatGPT

Algoritmi per costruire intelligenza artificiale - Roberto Marmo

crea immagine di un essere umano curioso
che guarda dentro al funzionamento della
intelligenza artificiale per capire come usarla
in modo efficiente



== 1. Intelligenza Umana smau Il

Una persona intelligente:

« comprende il contesto in cui si trova per
adattarsi

* risolve problemi di varia tipologia

* impara dall’'esperienza e non ripete errori

e saspiegare la soluzione

* interagisce con altre persone

e agisce per realizzare un obiettivo che
migliora la vita

* e flessibile e creativa

Algoritmi per costruire intelligenza artificiale - Roberto Marmo 6



1. Intelligenza Artificiale smau i

Intelligenza Artificiale (1A) e I'abilita del computer
nel mostrare capacita umane quali il ragionamento,
I'apprendimento, la pianificazione e la creativita.

Non si dovrebbe capire la differenza tra opera creata

S miuplaceloRRlEESE da Intelligenza Umana e quella da IA.
— o Dartmouth Workshop.
—= : IA Super: supera l'essere umano

. NALLANIEL SDUILLSTZR LU LABUSACURIES )
TONBLCTED
—_— THE DARTMOUTH SUMMER RESEARCH PROJECT = 5 =
— IA Forte o Generale: risolve qualsiasi problema
- FIRST USE OF THE TE Pl QENCE

IA Debole: risolve problemi molto specifici

IA Generativa: crea testo, video, immagine

f; https://www.cantorsparadise.co
ffj m/the-birthplace-of-ai-
—— 93h7d4e5fb00



https://www.cantorsparadise.com/the-birthplace-of-ai-9ab7d4e5fb00

1. Intelligenza Artificiale

Intelligenza Artificiale

Machine Learning Sistemi Esperti

Neural Network

Logica Fuzzy
Deep Learning

Algoritmi Genetici

Algoritmi per costruire intelligenza artificiale - Roberto Marmo




1. Intelligenza Artificiale smau i

* formule di matematica, statistica, probabilita

* concetti da filosofia, psicologia, sociologia
* linguaggi di programmazione
e grande quantita di dati da varie fonti

* esperienza degli esperti umani

e intelligente!

GO
Y Numeri» » Numer
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2. Logica Fuzzy smau i
Analogia con ragionamento umano che usa vero, falso e tutte le
sfumature intermedie.
14 basso medio alto
uAX)|—-—- —
)iz IO W NS W
[} i
% 150 170 180 200
Esempi:
- robot prende un oggetto con piu o0 meno forza
- lavatrice che gira il cestello piu o0 meno forte
- dove fermare il treno e con quale forza




3.Algoritmo genetico

smau [l

o[o]zlofz]o]s

U

o [@lolz]ox

Analogia con selezione naturale in campo DEEDEDOO
: Din[Bb DA
genetico:
1. creare due soluzioni al problema @
2. Incrociare due soluzioni o cambiare un n
. BEEE sk
numero nella soluzione per creare una nuova
soluzione
Esempi:
- percorso in N citta con minor spesa possibile
- collocare il personale sui compiti
- diminuire il costo di un impianto
- riempire al massimo il container




4. Machine Learning

smau [l

 Machine Learning e una funzione matematica f che, applicata al dato

ingresso x, predice il dato uscita y = f(x,w) dove w € un insieme di
parametri con valori calcolati da algoritmo di ottimizzazione che ne
prova tanti valori fino a trovare quella che crea errore =|y-f(x)| come
differenza accettabile tra risultato desiderato e risultato calcolato

ruolo dell'operatore umano:

*Sce
*sce
*SCe

*sSce

ta dei dati (x,y)

@parametri w<}ﬂ
input xI:> funzione f :> outputy

ta del modello f

ta iniziale dei parametri w
ta criterio per giudicare un errore e cambiare i parametri w

e fare machine learning: cambiare parametri w in modo dinamico
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5. Apprendimento supervisionato

*Machine Learning si crea con Apprendimento
Supervisionato, come un bambino che:

— guando nasce non sa niente

— apprende i dati (learning) tramite un
insegnante che gli fornisce migliaia di
esempi di input e output

— deve fare un esame di fine anno creato
dall’insegnante, se il voto e alto va a
lavorare altrimenti deve ripetere I'anno

*insegnante crea esempi per coprire tutti i casi

Algoritmi per costruire intelligenza artificiale - Roberto Marmo
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5.Apprendimento supervisionato Ei -1

Riconoscere oggetti da esempi: |A apprende con disegni e
classe uomo/donna creati da un esperto umano

P - 4 -

IA con disegno un po’ diverso crea probabilita classe g

j‘> uomo 95%

Calcolare somma di numeri: esempi (input, input, output) (2,1,3)
(1,1,2) (0,1,1) (2,5,7) ecc. fino a quando impara a rispondere su
numeri mai visti come (2,9) per dare 11




5.Apprendimento supervisionato

smau [l

* https://teachablemachine.withgoogle.com/

e sperimentare con I'apprendimento supervisionato

Teachable
Machine

Addestra un computer ariconoscere
| tuoi suoni, immagini e pose.

Un modo facile e veloce per creare modelli di machine
learning per i tuoi siti, app e molto altro, senza alcuna
esperienza o conoscenza di programmazione
necessaria.

Algoritmi per costruire intelligenza artificiale - Roberto Marmo

Marshmallow

Not Marshmallow

15


https://teachablemachine.withgoogle.com/

5.Apprendimento supervisionato Ei -1

Classificazione di input
nelle classi

Classificatore

Esempi:

- decidere se una transazione e frode o legittima

- scartare o accettare un prodotto da controllo qualita
- scegliere un prodotto da consigliare per acquisto

- riconoscere un prodotto dalla sua immagine

Algoritmi per costruire intelligenza artificiale - Roberto Marmo 16



5.Apprendimento supervisionato Ei -1

O ey B | Predizione di un valore ricavato
A WA da una serie di dati

Esempi:

- andamento delle vendite domani secondo il mese scorso
- ricostruire dati mancanti

- predire se un macchinario si guastera tra poco tempo

- decidere se aumentare o diminuire la prossima azione



5.Apprendimento non supervisionato

 Machine Learning puo studiare da
sola come un auto didatta

* trova da solo le relazioni tra i dati

* bisogna fidarsi dei suoi risultati

Algoritmi per costruire intelligenza artificiale - Roberto Marmo
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5.Apprendimento non supervisionato EL -1

Clustering, creare gruppi di dati omogenei

Esempi:

conoscere le tipologie di acquirenti
trovare i prodotti piu comprati insieme
distinguere un dato anomalo dagli altri
trovare nuove relazioni tra i dati




5.Apprendimento per trasferimento EL -1

* sicrea machine learning per
risolvere un problema

* |a soluzione viene usata
anche per risolvere un
problema diverso ma simile
con pochi cambiamenti

* esempio: sistema riconosce
immagini di pizza puo
riconoscere anche la pasta

Algoritmi per costruire intelligenza artificiale - Roberto Marmo
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5.Apprendimento per rinforzo

se il Machine Learning
sbaglia viene punito e non
ripete lI'errore

se il Machine Learning fa
bene viene premiato e va
avanti

esempi:
—robot che cammina
—scelte nei videogiochi

Algoritmi per costruire intelligenza artificiale - Roberto Marmo

21




5.Riepilogo Machine Learning smau [l

Image
S@cture Classification
Discovery Feature ® Customer
' e Elicitation Fraud @ Retention
Meamngful Detection ®
compression
DIMENSIONALLY s M
® Diagnostics
https://ww Bigdata o (NN
1 Visualisation
w.datascien
® Forecasting
cecentral.c . g
. ecommendae UNSUPERVISED SUPERVISED
om / P r0f| I es Systems - LEARNING LEARNING ® Predictions
/blogS/maC CLUSTERING
- Targetted MACHINE ® Process
hine- Marketing Optimization
PP g LEARNING E
learning-in- s _
i Customer New Insights
one-picture Segmentation
REINFORCEMNET
LEARNING
Real-Time Decisions® ® Robot Navigation
Game Al ® ® Skill Aquisition
@

Learning Tasks

Algoritmi per costruire intelligenza artificiale - Roberto Marmo 22


https://www.datasciencecentral.com/profiles/blogs/machine-learning-in-one-picture

— 5.Riepilogo Machine Learnin
=
== .
== Decision Tree Gradient Boosted Trees Linear Regression
== @ .
= =
==
=—m G @» G GO
== ampila varieta
= Logistic Regression Naive Bayes Neural Networks di modelli
o W
— o P(BIAIP(A) "ﬁ,,,- N7\ -
——m o \/f g\?\ L. matematici
— Hidden (H1)  Hidden (H2)
—
——= peA Random Forest Support Vector Machine
—— ] pPC2
— e ° m\
®
| ® = ] {(/ p
8 0 ¢ G/ & Of\@ ./.‘\@ @D @& \O
— PC1

Algoritmi per costruire intelligenza artificiale - Roberto Marmo 23




5. Python scelta libreria

https://scikit-learn.org/stable/machine learning map.html

- START scikit-learn . tearn
Kern
|.-\pprn:nxim11i-:nl

algorithm cheat sheet

classification

EXTaighbors l re ion
Clazsifisr Bressl R
BICh 250 Elasticket I B kitncd="rhl") I
Fegrassor f Ensembls
- b -~ i YES Sriimaie
datz Z N mr—
SViC AES £
VES N
) T RidgerRegres=ion
SV B kirned="linar™)
Spectral
Cla=tering —

Isokiap

GBIM I

Spectral
Embedding

LLE

PCA
MiniBatch ]
FRhieans e Eernal djmﬁllﬂiﬂllﬂlitj’
Approximation reduction

clustering

Algoritmi per costruire intelligenza artificiale - Roberto Marmo 24



https://scikit-learn.org/stable/machine_learning_map.html

smau [l

6. Albero Decisione

inizio

creare tanti percorsi di domande e risposte fino a trovare quello
per arrivare in poco tempo alla soluzione

si puo capire il percorso di elaborazione svolto

fornisce una sola risposta senza margine di errore

umidita




7.Neural Networks — Reti Neurali

smau [l

Analogia con neurone nel cervello umano

T~ bottone
sinaptico

~ collaterale

_-dendrite
=

output

elaborazione

N

input

Cervello umano con 85

Numeri [0,1

X, X

" o0[-1,1]

d
x)=g Z WiX; T+ Wo X,
i-1

Neurone calcolato con la

miliardi di neuroni biologici

Algoritmi per costruire intelligenza artificiale - Roberto Marmo
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DEEP NEURAL NETWORK (DNN)

Raw data Low-level features Mid-level features High-level features

SIS A AL ) = Bl S ﬁ" ‘
€r=p‘: ‘IIIQWIDI. | Fi
A .\‘ ﬂ”—'n‘ Application componen
=l '-u-,_ Temhol v Bl aRe

Task objective
e.g. ldentify face
Training data
10-100M images
Network architecture
~10 layers
1B parameters
Learning algonthm
~30 Exaflops
~30 GPU days

Deep
Learning
rete
neurale

™ formato da

tantissimi
neuroni
matematici

esempio
riconoscime
nto del volto

umano



7. Prova Neural Newtork con Google EiL=1

https://playground.tensorflow.or
Tinker With a Neural Network Right Here in Your Browser.

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

,:) Epoch Learning rate Activation Reqularization Regularization rate Problem type
4
000,000 0.03 Tanh None 0 Classification

DATA FEATURES + — 2 HIDDEN LAYERS OUTPUT
Which dataset do Which properties Test loss 0.529
you want to use? ::E-i:-:?aFt to B @& i @ Training loss 0.521
4 neurons 2 neurons
&
X, p b 3
X3 4 ¢ . 3
Ratio of training to "ﬁ.,é: '-.%:._
test data: 50% o :.'-;E‘»' W e 0
S _ L .: "‘.ﬁ:‘:‘:‘_
. L A -
H "
Moise: 0 .
PY 4
Batch size: 10 This is the output

frofm orne meuron


https://playground.tensorflow.org/
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http://cs231n.stanford.edu/

== 7.Intelligenza Artificiale Generativa EL=1

—=  ChatGPT ha letto gratis miliardi di parole, per esempio ha visto
— = Mmilioni di volte «il gatto litiga con il cane» e non ha mai visto «la
== gatto salta con treno» scrive «il gatto» e propone «litiga [...]»

— . Esempio: creare parole in risposta al prompt a sinistra, ordine progressivc
== delle parole create su cui pone attenzione per dare la prossima parola

':ﬁ
— 10
— m Controllare,

— | I romani entrano nel territorio e vanno a colonlzzare la terra con certo gruppo disoldati non f|dars|

——
|
— sopra!




==
f—

7.Neural networks linguaggio Pythormf‘i_

——
|
Q#l?ﬂp@f:ﬂZlOf‘le librerie necessarie Petal
o import numpy as np
~— from sklearn.model selection import train test split #organlzza dati learning
’;? from sklearn.linear model import Perceptron #modello di predizione scelto
< from sklearn.metrics import accuracy score #calcolo dell'accuratezza
—= P Y_
== #carica dati di fiori IRIS da dividere su 3 classi
=™ from numpy import genfromtxt
— dati =np.genfromtxt('fioriIRIS.csv', delimiter=',6") oy —
= X = dati[:,0:4] #input dati per descrivere il fiore cl ifi :
== y = dati[:,d] #output con classe attribuita al fiore .ass_l I(.:aZIOne
= fiori Iris con
——i #divide in insiemi di training 80% e test 20% senza scelta casuale Python
-y X train, X test, y train, y test = train test split(X, y, test size=0.Z, random state=0)
—
———fm #impostazione parametri del modello neural network Perceptron
ppn = Perceptron(max iter=40, tol=0.001, etal0=0.01, random 5tate=@] rete neurale
— e : - - - : e e .. .
#supervised machine learning del modello scelto per apprendere dai dati di training set
— = pen.fit(X train, y train)] formula matematica da calcolare per cambiare pesi
—— |
- y pred = ppn.predict (X test) #predizione sul test set per creare esame finale di controllo
accuracy score(y test, y pred) #verifica errore sul test set
— |
=—ga print("classe:",ppn.predict([[0.3, 4.8, 0.1, 2.1]1]1))#calcolo classe su nuovi dati non usati
== download codice e dati https://bit.ly/3UHgZu?2
=

spiegazioni https://tinyurl.com/nz5bvs3z https://tinyurl. com/2bt6m3c7

Algoritmi per costruire intelligenza artificiale - Roberto Marmo
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7.Neural networks linguaggio Pythom

mport googlemaps [richiamo funzioni su server Google

import 1tertools
import numpy as np

==
==

==

==

e

? def tsp google maps {lacatt@rrm '.“‘JJ@I: %tgmatla@be CaICO|ate SuU server GOOgle
——

=

= T

=

==

—

gmaps = gGEglemaps.Client{key=api_ke§]
distance matrix = gmaps.distance matrix(
origins=locations, destinations=locations, mode="driving"”, units="metric")
num locations = len(locations)
distances = np.zeros((num locations, num locations))
for 1, row in enumerate(distance matrix['rows']):
for j, element in enumerate(row['elemsnts']):

— —m if element['=status'] == "OK':

— distances[1]1[]] = element['distance’']['value']l] # Distanza in metri

— i elze:

— distances[1]1[]] = np.inf # Se c¢'é un errore, assegniamo infinito
if name == " main ":

= locations = [

—= "Milano, Italia"™, "Roma, Italia", "Torino, Italia"

——= ]

——a route, distance = tsp google maps(locations, API KEY)

— | print (f"I1 percorso ottimale &: {routel}")

= print(f"La distanza totale &: {distance / 1000:.2f} km") # Conversione in chilometri

Algoritmi per costruire intelligenza artificiale - Roberto Marmo 32




8. Trovare dati per apprendere smau [l

Servono tanti dati di qualita GIGO Garbage In Garbage Out:
nell’informatica se entra spazzatura esce spazzatura

Algoritmi per costruire intelligenza artificiale - Roberto Marmo 33



8.1 migliori dataset E-

e https://365datascience.com/trending/public-datasets-machine-

learning/

1. Boston House
Price Dataset

2. Iris Dataset
3. MINIST dataset

4. Dog Breed
ldentification

5. ImageNet

6. Breast Cancer Wisconsin
Diagnostic Dataset

7. Amazon Reviews Dataset
3. BBC News

9. YouTube Dataset

10. Catching lllegal Fishing


https://365datascience.com/trending/public-datasets-machine-learning/

8.0penML smau [

* https://www.openml.org/search?type=data&sort=runs&status=
active oltre 25.000 dataset 5800 verificati

e https://www.openml.org/search?type=data&status=active&id=
43828

Z & BE&E &
edit download json xml Croissant

& Another-Dataset-on-used-Fiat-500-(1538-rows)

BID:43828 @verified Barff EBCCO:PublicDomain @ 2022-03-24 Pvi1 © Version history
OcifcerenGok ) WOlikes M Oissues @ 0downloads

@ Agriculture  Machine Learning

Algoritmi per costruire intelligenza artificiale - Roberto Marmo 35
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fn

8.Kaggle Wine Dataset ELT
UCI MACHINE LEARNING - UPDATED 5 YEARS AGO - 2100 New Notebook I
Red Wine Quality
Simple and clean practice dataset for regression or classification modelling g
, 2 |
 https://www.kaggle.com/datasets/uciml/red-wine-quality-cortez-et-al-2009
 https://www.kaggle.com/datasets/uciml/red-wine-quality-cortez-et-al-2009/code
Caratteristiche per descrivere un vino rosso:
1. fixed acidity 7. total sulfur dioxide
2. volatile acidity 8. density
3. citric acid 9. ph
4. residual sugar 10.sulphates
5. chlorides 11.alcohol
6. free sulfur dioxide 12.quality, classificare buono/cattivo


https://www.kaggle.com/datasets/uciml/red-wine-quality-cortez-et-al-2009
https://www.kaggle.com/datasets/uciml/red-wine-quality-cortez-et-al-2009/code

8.UCI Machine Learning Repository EL=1

* https://archive.ics.uci.edu/datasets 600 dataset
e https://archive.ics.uci.edu/dataset/53/iris

A lris

Uit Donated on 6/30/1983 }

Y, DOWNLOAD (3.7 KB)

é" IMPORT IN PYTHOMN

A small classic dataset from Fisher, 1936. One of the earliest known datasets used for evaluating classification methods.

CITE
Dataset Characteristics Subject Area Associated Tasks
Tabular Biology Classification ®" 352 citations
© 670873 views
Feature Type # Instances # Features
Real 150 4
Keywords
' (ecology)
Dataset Information ~
What do the instances in this dataset represent? Creators
Each instance is a plant
& R. A.Fisher

Additional Information
This is one of the earliest datasets used in the literature on classification methods and widely used in statistics and machine DOI
learning. The data set contains 3 classes of 50 instances each, where each class refers to a type of iris plant. One class is linearly

separable from the other 2; the latter are not linearly separable from each other.... 10.24432/C56C76

SHOW MORE



https://archive.ics.uci.edu/datasets
https://archive.ics.uci.edu/dataset/53/iris

8.Dataset immagini smau i

* https://research.google/blog/introducing-the-open-images-
dataset/ 9 milioni di URL di immagini annotate con etichette che
abbracciano oltre 6000 categorie

ﬁ i M
balcony, stairs, facade, iron, door, interior design,
gate, architecture, handrail, baluster, window, arch

e http://vision.stanford.edu/aditya
86/ImageNetDogs/ 20.580
immagini per 120 classi

Algoritmi per costruire intelligenza artificiale - Roberto Marmo 38
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8.Pizza dataset smau |}

https://universe.roboflow.com/search?qg=class%3Apizza

Guide: How to Train a Computer Vision Model to Detect Pizzas
https://www.kaggle.com/datasets/shilongzhuang/pizza-sales

dati di vendita
https://www.kaggle.com/datasets/carlosr

unner/pizza-not-pizza 1000 immagini di

pizza
https://www.tensorflow.org/datasets/c

atalog/food101?hl=it 101 categorie di

alimenti, con 101'000 immagini

Algoritmi per costruire intelligenza artificiale - Roberto Marmo 39


https://universe.roboflow.com/search?q=class%3Apizza
https://www.kaggle.com/datasets/shilongzhuang/pizza-sales
https://www.kaggle.com/datasets/carlosrunner/pizza-not-pizza
https://www.tensorflow.org/datasets/catalog/food101?hl=it

8. Dataset Chihuahua e muffin

Input con oggetti simili in
apparenza

Classificatore immagini con
Machine Learning riconosce

qguanti Chihuahua e muffin?
https://www.freecodecamp.org/news/chi

huahua-or-muffin-my-search-for-the-best-

computer-vision-api-cbda4d6b425d/

https://www.semanticscholar.org/paper/

Deep-Learning-Approach-for-Very-Similar-

Objects-on-Togootogtokh-
Amartuvshin/511a3a0a690d0e992a2502f
9be4ffblbld4236e2

https://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/data/p
ets/ dataset Chihuahua o

goritmi per costruire intelligenza artificiale - Roberto Marmo



https://www.freecodecamp.org/news/chihuahua-or-muffin-my-search-for-the-best-computer-vision-api-cbda4d6b425d/
https://www.semanticscholar.org/paper/Deep-Learning-Approach-for-Very-Similar-Objects-on-Togootogtokh-Amartuvshin/511a3a0a690d0e992a2502f9be4ffb1b1d4236e2
https://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/data/pets/

9. Gestione del progetto E-

—=]1. Perché usare IA? E' di moda, lo usa il concorrente,

== risolve un problema, porta un vantaggio, lo chiede il "« TARGET
==  mercato, curiosita, fa vendere N

N
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=-= 2. Voglio sostituire una persona o aiutarla a lavorare?

—=-= 3. Ho i dati necessari? Tanta quantita, con qualita, facile
= accedere, di proprieta

—= 4, Quale margine di errore ammetto su input e output?

—= §_ Quanto tempo, personale, denaro, strumenti posso
—— investire nella creazione?

— = 6. Dopo averla creata, ho le risorse per manutenzione e
= aggiornamento?




9. Gestione del progetto

smau [l

. Come devo integrare nel mio processo aziendale?
. Come ho scelto chi la crea? Ha le capacita

adeguate?

. Chi ha creato il sistema quale documentazione

fornisce?

. Chi ha creato il sistema quali responsabilita si

assume?
In caso di errori di funzionamento ne rispondo io?

Il sistema di |A pu0 spiegare coma ha deciso su
certi dati? Problema black-box di funzionamento
ignoto?
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9. Gestione del progetto

Procedura per cercare soluzione che usa IA:

1. analisi del problema

D 0 N

specifica della soluzione da ottenere
scelta ambiente software di sviluppo
scelta di input, output e altri parametri da regolare

scelta approccio e modello per fare ia

scelta dei parametri da ottimizzare nel modello
test su ampie casistiche

verifica dei risultati con test e metriche
decidere cosa cambiare e ripetere

smau [l




9. Gestione del progetto

linguaggio di programmazione e librerie coinvolte
qguali servizi cloud usati, riservatezza dei dati

qguali tipologie di input sono ammessi e quale
output fornito

margine di errore ammesso in input e output
come e stato addestrato il sistema

caratteristiche di input usati nell'addestramento e
nel test

guanto tempo impiegato per la creazione

CHECKLIST




9. Gestione del progetto

Riepilogo dei costi:

costo ricerca stato dell’arte

costo studio di fattibilita

costo di sviluppo

costo di mantenimento in esercizio

costo di eventuale comunicazione

costo di eventuale formazione di utente e personale

costo di licenze software e servizi cloud

costo per hardware
costo da affrontare in caso di errori e fallimenti

smau [l



9. Gestione del progetto

il collaudo e fondamentale
verificare rispetto Al ACT e GDPR
verificare copyright dei dati

test set deve coprire tutte le casistiche di
iInput e output

verifica esistenza di bias e pregiudizi
usare dati non ancora considerati

creare matrice confusione, curva ROC e altr
metodi statistici per valutazione

decidere se I'errore commesso e
ammissibile

documentare con cura
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9. Gestione del progetto

A ha bisogno di manutenzione continua

| dati input possono cambiare nel tempo, come mi
accorgo delle modifiche?

Ogni quanto fermare IA per aggiornamento?
Se IA e fermo chi opera al suo posto?

Come selezionare i dati per aggiornamento?
Come valutare le nuove prestazioni?
Conservare vecchio modello come riserva?




9. Gestione del progetto

The Machine Learning Canvas (v0.4)

Decisions JJ
How ane predictions used o

make decizons fhat prosnde

tihe proposed walue 1o the endsuser?

ML Iﬂ!h I'"'T._'lﬂ'\'l
Ingiut, curput o predict, WIS
bype of problem.

Making —
Predictions e

When do we make predictions on e
inpans? How long da we have ta
featunze a new input and make a
prediction?

Offline
Ewvaluation

v' X

Felthocs: and metnics o evaluabs the
sysiem before deploymaent.

Value
Propositions
‘What are we trying o da for the

endsusens) of the predictive system?
‘hat pbjectves are we serving?

Data Sources

Which raw data sources can
wa use (infemal and
exiernaly?

Collecting Data

How do we get new data kg I—

leasn from {inputs and
oulputs|?

https://www.ownml.c

o/machine-learning-

canvas

Features

inpas representations
exiracted from rmw data
SOUNDEsS..

Live Evaluation and
Monitoring
Pebthodts: and metrics fo evaluabs the

system afer deployment, and o
guantify value creatian.

Building Models
Wihen do we createlupdae l::-::-::l
miadels with nevey trining
dala? How long do we have io
feturize raining inputs and oreate a
miadel?

machineleamingoanyas. com by Louis Dorard, Ph.D.

Licensed under a Creative Commons Afiibution=Sharsblices 4.0 international Lmu@@@@@

per riepilogare le idee
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https://www.ownml.co/machine-learning-canvas

9. Gestione del progetto

ISO/IEC 42001 primo standard
internazionale per sistemi con IA

certificazione da un ente terzo
indipendente

requisiti per avere un sistema di
gestione dell’'lA in modo responsabile

elenco di controlli sullo sviluppo,
fornitura, uso e monitoraggio del
sistema |A

vantaggi in gestione dei rischi e fiducia
degli stakeholder

Algoritmi per costruire intelligenza artificiale - Roberto Marmo

ATTESTATO DI IDONEITA

riasclato 3

ROBERTO MARMO

per aver superato ¥ Corso

AUDITOR / LEAD AUDITOR
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9. Gestione del progetto

A puo fornire un risultato sbagliato per colpa di:
- malfunzionamento di hardware

- dati pochi, cattivi, non rappresentano tutti i casi
- errore del programmatore nel software

- errore del sistema operativo

- cattiva analisi del problema

- modello matematico non adeguato

- scelta sbagliata dell'apprendimento

- mancanza di tempo e denaro per creare bene




10. Prompt per ChatGPT smau [l

Agisci come esperto in machine learning. Aiutami a scegliere un modello
per il mio problema di classificazione immagini di pizze. Fammi una
domanda, attendi la risposta, poi fai un'altra domanda.

Agisci come esperto in machine learning. Aiutami a scegliere un modello
per il mio problema di classificazione immagini di pizze. 10 variabili input,
3 variabili output. Usare un modello spiegabile.

Sono un principiante che vuole studiare il machine learning, consigliami
un modello semplice per capire il funzionamento del machine learning.

Scrivi il codice Python commentato e scegli un dataset per fare le prove.

Crea la tabella per spiegare funzionamento di algoritmi di machine
learning, vantaggi, svantaggi, spiegabile o non spiegabile, quantita
minima di input richiesti, indicazione sul tempo medio di esecuzione.




10. Prompt per ChatGPT smau [l

Ho un problema di classificazione. Quale algoritmo di machine learning mi
consigli di usare per ottenere un buon bilanciamento tra accuratezza e
spiegabilita?

Quali algoritmi di machine learning sono consigliati se ho bisogno di un
modello interpretabile per prendere decisioni in un contesto di business?

Quale algoritmo di machine learning funziona bene con un dataset
numericamente grande, ma di bassa complessita, e che sia spiegabile?

Vorrei un algoritmo di classificazione che funzioni bene con dati limitati e
che sia semplice da interpretare. Mi suggerisci un‘opzione?

Agisci come esperto in machine learning. Aiutami a capire se devo risolvere
un problema di classificazione o di regressione. Fammi una domanda,
attendi la risposta, poi fai un'altra domanda.



Conclusioni

intelligenza artificiale ci offre tante nuove
soluzioni a problemi complicati con cui:

* ridurre costi

* aumentare ricavi

* dare senso di modernita
non farsi prendere da facili entusiasmi o prime
delusioni
preparare obiettivi, domande, risorse e
valutazioni adeguate
servono consapevolezza e preparazione

K\L
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