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| tipi di dato

DG

* Tabella
 Documento testuale
* Dato transazionale
* Grafo

* Sequenza

* Serie temporale

* Dato geospaziali

* Immagine

* Video

e Segnale audio

* Ecc.

Data

Linked Unstructured
data data

o Data | seme-
Types

Event Real Time
data data

. Natural
Time series
language
data Data



| tipi di dato

e Tabella Attributes
* “Relazione” secondo il modello / AN ~
relazionale Tid Refund Marital Taxable
* Esempio tipico di dato strutturato Status  Income  Cheat
* Collezione direcord (sample) descritti 1 |Yes |Single [125K  [No
da un insieme prefissato di attributi 2 INo Married |100K  |No
* Metadati, ovvero “dati che descrivono g 3 [No Single | 70K NO
dati” e
, o S , 3 4 |Yes |Maried |120K  |No
 Gli attributi sono variabili, campi, = |
di .. . . N 5 |No Divorced |95K Yes
imensioni, feature, descrittori, ecc.
6 |No Married |60K No
7 |Yes Divorced | 220K No
8 [No Single  |85K Yes
9 |No Married | 75K No
\ 10 |No Single  |90K Yes

Introduction to Data Mining, 2"d Edition, Tan, Steinach, Karpatne, Kumar 4



| tipi di dato

* Documento testuale

e Semi-strutturato o destrutturato

https://www.socialchamp.io/

0]

| [This is the header of the document]

This is title

[ 5 JGRORERE

O

Latin refers to an ancient Italic language

originating in the region of Latium in|

Al Document Intelligence is an Al service
that applies advanced machine learning
to extract text, key-value pairs, tables,
and structures from documents
automatically and accurately:

e ancient Rome.

2. Page Objectd

Here's a sample table below, designed tq

be simple for easy understand and quick

reference.

@' Name Corp Remark

cle:
[dprecisd
Edcoherent
i:| Incompmhunsibld

Foo
Bar Microsoft Dummy
Tabie 1: This is a dummy table

¢'2.2. Figure

Figure 1: Here is a figure with text]

Turn documents into usable data and
shift your focus to acting on information
rather than compiling it. Start with
prebuilt models or create custom models
tailored ta your documents both an
premises and in the ¢loud with the Al

Daocument Intelligence studio or SDK.

Learn how to accelerate your business
processes by automating text extraction

"sections”: [

"elements": [
"/paragraphs/1",

@ /sections/1",
"/sections/2",

e "/sections/5"

]

“spans": [ -

15

"elements": [ -

]

=
]
=
|
=
D I
o m

(= I = I = I == =

with Al Document Intelligence. 'I!h\s
webinar features hands-on demos for key,
use cases such as document processing,
knowledge mining, and industry-specific

[This is the footer of the documemJ

Al model customization.

¥s

“spans": [ -

1,

"elements": [
"/paragraphs/4",
"/sections/3",

" "/sections/4"

]

https://learn.microsoft.com/it-it/azure/ai-services/ 5



| tipi di dato

e Documento testuale

* Posso essere rappresentati in formato
tabulare

* Ognirecord e un documento

e Ogni attributo e un’unita di testo
* Parola, frase, ecc.

* | valori indicano I'importanza
dell’unita di testo nel documento

° Frequenza, presenza/assenza, ecCc.
s 8|28 |9|=s|s]5]|8
2|8 & |28 |3|5|8|3]|¢
> | 5 - @ E S-S -
Document 1 3 0 5 0 2 6 0 2 0 2
Document 2 0] 7 0] 2 1 0] 0] 3 0] 0]
Document 3 0 1 0 0 1 2 2 0 3 0

Introduction to Data Mining, 2" Edition, Tan, Steinach, Karpatne, Kumar




| tipi di dato

* Dataset (set di dati) transazionale
* Ogni transazione e un insieme di oggetti, definiti “item”, all’interno di un vocabolario
* Le transazioni possono contenere un numero arbitrario di item

TID Iltems
Bread, Coke, Milk
Beer, Bread

Beer, Coke, Diaper, Milk
Beer, Bread, Diaper, Milk
Coke, Diaper, Milk

Ol | W N -

Introduction to Data Mining, 2" Edition, Tan, Steinach, Karpatne, Kumar



| tipi di dato

* Grafo
* Reti di nodi connessi da archi
* Tipologie
* Grafo orientato /non orientato: ogni arco possiede/non possiede un verso
* Grafo pesato/non pesato: ogni arco o nodo ha/non ha un peso (rilevanza)

5 7%
0/5"

Introduction to Data Mining, 2" Edition, Tan, Steinach, Karpatne, Kumar



| tipi di dato

* Sequenza
e Sequenza ordinata di transazioni/item/eventi

ltems/Events

N

(AB) (D) (CE)

(BD) (C) (E)

\(C D3 (B) (AE)
Y

An element of
the sequence

Introduction to Data Mining, 2" Edition, Tan, Steinach, Karpatne, Kumar




| tipi di dato

* Sequenza
e Sequenza ordinata di transazioni/item/eventi

GGTTCCGCCTTCAGCCCCGCGCC
CGCAGGGCCCGCCCCGLCGLCLCGTC
GAGAAGGGCCCGCCTGGCGGGCG
GGGGGAGGCGGGGCCGCCCGAGC
CCAACCGAGTCCGACCAGGTGCC
CCCTCTGCTCGGCCTAGACCTGA
GCTCATTAGGCGGCAGCGGACAG
GCCAAGTAGAACACGCGAAGCGC
TGGGCTGCCTGCTGCGACCAGGG

Introduction to Data Mining, 2" Edition, Tan, Steinach, Karpatne, Kumar
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| tipi di dato

 Serie temporale (time series)
* Sequenza di elementi ordinati

tempora Imente 013565 H13672 L 13560 C 13568 Vol 271k
e L 137.00
* Granularita temporale -
* Intervallo temporale tra un o
sample e il successivo /\ |
|
\ W\
il | e R A ]
| |‘
I
#
134.50
134.00
133.50
133.00
=5 182,
:30 10:00 10:30 11:00 1:30 12:00 12:30 13:00 13:30 14:00 14:30 15:00 15:30
11

Sorgente: https://finance.yahoo.com/



| tipi di dato

 Serie temporale (time series)
e Symbolic Aggregate Approximation (SAX)

* Transformazione da valori continui a valori discreti

GTTGACCA

0 20 40 60

80

100

Keogh et al. (2006) Intelligent Icons: Integrating intelligent data mining
and visualization into GUI operating systems

120
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| tipi di dato

» Dataset spazio-temporale

Average Monthly
Temperature of
land and ocean

Introduction to Data Mining, 2" Edition, Tan, Steinach, Karpatne, Kumar
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| tipi di dato

* Media digitali
e Audio, immagini, video
* Le immagini sono matrici di pixel
* Audio e video sono sequenze temporali di frame, fonemi, ecc.

https://unsplash.com/?utm_source=medium&utm_medium=referral

14
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Qualita dei dati

* Assioma fondamentale

Garbage In

a
———
-
b
1.
V‘,
L
»

3 Garbage Out
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Qualita dei dati

* Problemi tipici
* Rumore
* Dati mancanti
Dati duplicati
Outlier
Bias

Introduction to Data Mining, 2" Edition, Tan, Steinach, Karpatne, Kumar
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Qualita dei dati

* Rumore

* Modifiche ai valori originali
* Distorsioni della voce, misurazioni con errore, ecc.

e Causato da strumenti di misura, errori umani, fattori esogeni, ecc.

Two sine waves 3Observed signal (sum of the two sine wavesg

Observed signal with noise

magnitude
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Qualita dei dati

* Dati mancanti
* Informazione non raccolta o attributi non applicabili

* Gestione del dato mancante
* Eliminazione disample o attributi
e Stima del valore mancante
* Non considerazione del valore durante |'analisi

19



Qualita dei dati

* Valori duplicati

* Valori o sample ripetuti o molto simili
 Comune quando si integrano fonti eterogenee
* Non sempre opportuno eliminarli!

1.0-

Stationary Time Series

-1.0-

=
tn
|

2
=1
|

=
in
|

Forecasts from ARIMA(1,0,0) with non-zero mean

Time
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Qualita dei dati

e Qutlier

* Sample con caratteristiche significativamente differenti dalla maggioranza
dei sample presenti nel dataset
* Generati da eventi casuali o non controllabili

* Possono celare anomalie non casuali e potenzialmente oggetto di analisi ulteriori
e Malfunzionamenti di dispositivi
* Frodi
 attacchi di cybersecurity *

Tt

- L

= am [ == -
A

i
e o
ﬁ;"qﬂ’

41
Al

Introduction to Data Mining, 2" Edition, Tan, Steinach, Karpatne, Kumar
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Qualita dei dati

* Bias
* Analisi effettuate su risultati distorti o contenuti dannosi )
TN
* Causato tipicamente da pregiudizi umani, comportamenti - ;ﬂ‘“ﬂ‘E ‘
dolosi, limiti nell’acquisizione dei dati o errori procedurali ?AK o x

* Esempio 1: dati sbilanciati a»ﬁﬁ:‘E:WS
* Prepondenza di dati afferenti a un sottoinsieme di categorie
d’interesse

* Sottorappresentazione di un campione di sample

* Esempio 2: fake news
* Notizie/dati falsi diffusi allo scopo di influenzare I'opinione

ople
ice

. g
appeal Ineq;,lalibg 2

pubblica PEtholgy U8 §1 s,
. . . H H H difference office Ml S 55 1
e Esempio 3: linguaggio offensivo o non inclusivo o I s
jusbi(?e stranger
* Documenti scritti in uno stile non adatto o non rispettoso hcerees e T

opinion erception
bad s prepconcepbion unfalr B
medical an incorrect 2

E mberfersascrlslnl;lnr‘::dseb - g

social biased ®

i s ‘ https://www.vevox.com/blog/are-these-7-types-of-bias-affecting-your-meetings




Qualita dei dati

* Privacy e protezione dei dati

* Privacy: diritto alla riservatezza delle informazioni personali e della propria vita
privata

* Protezione dei dati: sistema di trattamento degli stessi che identifica
direttamente o indirettamente una persona
* Riservatezza, integrita e disponibilita dei dati personali

* Regolamento Generale sulla protezione dei dati (GDPR): regolamento dell’UE in
materia di privacy e protezione dei dati operativo da Maggio 2018

BAE @ v« A News Spont Weather (Player TV Ra

Technology

Fitness app Strava lights up staff at
military bases
® 29 January 2018 f ¥ © [ <Lshae
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Intelligenza Artificiale

* |A = Intelligenza Artificiale
* Che cos’e I'lA?

"AI can have two purposes. One is to use the power of computers to augment human
thinking, just as we use motors to augment human or horse power. Robotics and expert
systems are major branches of that. The other is to use a computer's artificial intelligence
to understand how humans think. In a humanoid way. If you ftest your programs not merely
by what they can accomplish, but how they accomplish it, they you're really doing cognitive
science; you re using AL to understand the human mind."

- Herb Simon

Pioniere IA e Information Processing
Turing Award (1975)
Nobel in Economic Studies (1978)

D]DB/Q 25



Intelligenza Artificiale

* Che cos’e I'lA?

Natural
Language
Pro ing

Content .
Extraction ”

Classifications

Artificial Intelligence

[ ]
.
.

Machine
Learning

Dimensionality .aeee Deep .
Reduction Learning

Random ‘ Decision
Forest oo Trees

Regression (PR Clustering

MNeural
MNetworks

Dimensionality
Reduction

26



Intelligenza Artificiale

A TIMELINE &

1950

Computer scientist
Alan Turing proposes a
test for machine
intelligence. If a
machine can trick
humans into thinking it
is human, then it has
intelligence

Sony launches first

consumer robot pet dog

AIBO (Al robot) with
skills and personality
that develop over time

1955

Term ‘artificial
intelligence’ is coined

by computer scientist,

John McCarthy to
describe “the science
and engineering of
making intelligent
machines”

2002

First mass produced
autonomous robotic
vacuum cleaner from

iRobot learns to navigate

and clean homes

1961

First industrial robot,
Unimate, goes to work
at GM replacing
humans on the
assembly line

2011

Apple integrates Siri,
an intelligent virtual
assistant with a voice
interface, into the
iPhone 4S

1964

Pioneering chatbot
developed by Joseph
Weizenbaum at MIT
holds conversations
with humans

2011

IBM's question
answering computer
Watson wins first place
on popular $1M prize
television quiz show
Jeopardy

1966

The "first electronic
person’ from Stanford,
Shakey is a general-
purpose mobile robot
that reasons about

its own actions

2014

Eugene Goostman, a
chatbot passes the
Turing Test with a third
of judges believing
Eugene is human

Al 7
WINTER

Many false starts and
dead-ends leave A.l. out
in the cold

2014

Amazon launches Alexa,
an intelligent virtual
assistant with a voice
interface that completes
shopping tasks

1997

Deep Blue, a chess-
playing computer from
IBM defeats world chess
champion Garry
Kasparov

2016

Microsoft's chatbot Tay
goes rogue on social
media making
inflammatory and
offensive racist
comments

1998

Cynthia Breazeal at MIT
introduces KISmet, an
emotionally intelligent
robot insofar as it
detects and responds
to people’s feelings

7\ ®openal
7 ® GPT-

2017 2024

Google's A.l. AlphaGo
beats world champion
Ke Jie in the complex
board game of Go,
notable for its vast
number (2179) of
possible positions




Obiettivo dell’analisi

* Ana
* Ana
* Ana

isi descrittiva

isi predittiva

Isi prescrittiva

Skills
Required

Descriptive

Predictive

Prescriptive

What should’

we do?

Kart, L. Gartner Inc. (2012)

-

28



Analisi descrittiva

* Search e Ranking

 Ricercare dati pertinenti a un
criterio specificati da un utente

* Ordinare i dati secondo un
criterio di rilevanza

LEL IGE]

Esame Esempi Riassunto Sapienza Polimi Polito Unina

In informatica una base di dati, detta anche, dall'inglese,
database o data base, o anche banca dati, & una collezione di
dati organizzati immagazzinata e accessibile per via
elettronica.

Base di dati - Wikipedia

Le persone hanno chiesto anche

Quali sono i principali database?
Cosa studia la teoria delle basi di dati?
Come si progetta una base di dati?

Quali sono le principali banche dati?

unime. e 3 infroduzione. ..

Introduzione alle basi di dati

er poter re definita tale, de Z sicura: non si deve danneggiare

cidental venti non autori

Politecnico di Torino
hitp »dmg. podito it > uplo

Introduzione alle basi di dati

Rappresentare i requisiti informali di un"applicazione in termini di schema concetiuale che fa
mento a un modello concettuale di dati. Traduzione dello ...

www.google.com



Analisi descrittiva

LEL IGE]

* Differenza fondamentale tra I |
search e query SQL

H H In informatica una base di dati, detta anche, dall'inglese,
¢ N e I S e a rC h n O n CO n OSCO a p r I O rl database o data base, o anche banca dati, & una collezione di

dati organizzati immagazzinata e accessibile per via

le caratteristiche di cio che elettronica.
voglio trovare!

Base di dati - Wikipedia

Le persone hanno chiesto anche

Quali sono i principali database?
Cosa studia la teoria delle basi di dati?
Come si progetta una base di dati?

Quali sono le principali banche dati?

unime. e 3 infroduzione. ..

Introduzione alle basi di dati

er poter re definita tale, de Z sicura: non si deve danneggiare
cidental venti non autori

Politecnico di Torino
hitp: »dmg. podito.it » uplo
Introduzione alle basi di dati
Rappresentare i requisiti informali di un"applicazione in termini di schema concetiuale che fa
mento a un modello concettuale di dati. Traduzione dello ...

www.google.com



Analisi descrittiva

* Clustering
* Partizionare grandi quantita di dati in regioni omogenee
* Organizzare i dati secondo strutture gerarchiche

L] o
K . * IE
wisg * wee g | ]
v Y 5]
I.%i.;‘t?! F p:' 1‘ T === = = = e e e - = = J- ----------- -
1.{_1;‘".' . M , =
b = | 4 = ;‘
L]
agd " ! s . * vl * . »]
-"i: ] I Ly . "-'.: ]
Original Points Sub-optimal Clustering Optimal Clustering a)b)( )@ e)(INg)(h)(i)i)ik)L)m

Introduction to Data Mining, 2"d Edition, Tan, Steinach, Karpatne, Kumar
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Analisi descrittiva

* Dimensionality reduction

* Semplificare la rappresentazione di dati multidimensionali mantenendo le
loro proprieta salienti originali
e Esempio: riconoscere i Principal Component (PC)

PC2

32



Analisi predittiva

* Predire il valore di una variable target

* Classificazione
e predico un valore discreto denominato “classe”

* Regressione
* predico un valore continuo

N0

%“'//“\\//“\\ G

00/ VAV %
SOOI

V,j’f}}& "1}“ I — “Gatto”

é‘ #"\?/ @ 4] \> 4’




Analisi predittiva

e Step principali
1. Training
1. Addestro un modello di IA su un insieme di dati per cui il valore target e noto (train)
2. Validation e test

e Configuro i parametri e verifico la qualita del modello generato su set di dati separati
dal train su cui posso confrontare valore predetto e valore atteso (validation e test)

3. Inference
* Applico il modello su dati reale per cui il valore target € ignoto

70%
Training Set 4)[ Classifier Evaluate
Labeled Data : Classifier
~_ 30% T
4 Test Set

D]bB/ﬁ 34



Analisi prescrittiva

* Quale azione si deve intraprendere per raggiungere un risultato
desiderato o per affrontare un problema specifico?
e Basata sui risultati di analisi descrittive o predittive
oppure
* Basata su tecniche di Business Intelligence

35
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Business Intelligence

* Supporto alle decisioni basato sull’analisi dei dati
* Definire le strategie di business analizzando i dati storici

 Trasformare i dati aziendali in informazioni fruibili

* A livelli diversi di dettaglio
* Per applicazioni specifiche

* Necessita di un’adeguata infrastruttura hardware e software di
supporto

;V‘ E. Baralis et al. https://dbdmg.polito.it/dbdmg_web/2024/data-science-e-tecnologie-per-le-basi-di-dati-2024-2025/

37



Business Intelligence

e Separazione dati operativi dell’azienda dai dati usati per I'analisi

* Data warehouse: base di dati a supporto delle decisioni aziendali
» Dati orientati ai soggetti d’interesse
* Integrati e consistenti
* Dipendenti dal tempo, non volatili

E. Baralis et al. https://dbdmg.polito.it/dbdmg_web/2024/data-science-e-tecnologie-per-le-basi-di-dati-2024-2025/
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Business Intelligence

* Separazione dei dati operativi dell’azienda dai dati usati per
I"analisi
* Migliori prestazioni
* Ricerche sui dati complesse
* Diversi metodi di accesso a livello fisico

* Diversa gestione dei dati

* Informazioni mancanti (storico)
* Consolidamento dei dati
* Qualita dei dati (gestione delle inconsistenze)

E. Baralis et al. https://dbdmg.polito.it/dbdmg_web/2024/data-science-e-tecnologie-per-le-basi-di-dati-2024-2025/

39



Business Intelligence

 Elementi costitutivi di un data warehouse

—] OLAP server

Metadati g ==/l

Gestione DW 7

"

Strumenti ETL Strumenti di

analisi
% = >
Data warehouse \nalisi ..
Sorgenti dati ﬂ Analisi dei dati
(dati operazionali ed esterni) @ Q7 /‘

D&G Data mart 20
E. Baralis et al. https://dbdmg.polito.it/dbdmg_web/2024/data-science-e-tecnologie-per-le-basi-di-dati-2024-2025/



Business Intelligence

e Extraction, Transformation, and Loading (ETL)

* Processo di preparazione dei dati da introdurre nel data warehouse
Estrazione: acquisizione dei dati dalle sorgenti
Pulizia: miglioramento della qualita
Trasformazione: conversione dei dati operativi nel formato idoneo per il DW
Caricamento: propagazione degli aggiornamenti al DW

Eseguito durante
* il primo popolamento del DW
* |'aggiornamento periodico dei dati

E. Baralis et al. https://dbdmg.polito.it/dbdmg_web/2024/data-science-e-tecnologie-per-le-basi-di-dati-2024-2025/
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Business Intelligence

* Data Mart
» Sottoinsieme dipartimentale focalizzato su un settore prefissato
» Utile per semplificare i processi di progettazione e realizzazione del DW

* Alimentazione
* Dalle sorgenti
e Dal DW primario

E. Baralis et al. https://dbdmg.polito.it/dbdmg_web/2024/data-science-e-tecnologie-per-le-basi-di-dati-2024-2025/
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Business Intelligence

e Strumenti di analisi
* Dashboard interattive
e Strumenti di reportistica
* Linguaggi di interrogazione specifici
e SQL avanzato (calcolo di medie mobili, distribuzioni cumulative, ecc.)

......... P S S — Saen Cormvarna . Wdsple Aguerm.

47 ed Cul @ o
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Business Intelligence

e Extraction, Transformation, and Loading (ETL)

* Processo di preparazione dei dati da introdurre nel data warehouse
Estrazione: acquisizione dei dati dalle sorgenti
Pulizia: miglioramento della qualita
Trasformazione: conversione dei dati operativi nel formato idoneo per il DW
Caricamento: propagazione degli aggiornamenti al DW

Eseguito durante
* il primo popolamento del DW
* |'aggiornamento periodico dei dati

E. Baralis et al. https://dbdmg.polito.it/dbdmg_web/2024/data-science-e-tecnologie-per-le-basi-di-dati-2024-2025/
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Business Intelligence

* Aggregazione dei dati operativi per popolare il DW
* Spesso non utile/opportuno analizzare dati grezzi a fini di supportare decisioni
strategiche sul medio/lungo periodo
» Aggregazioni secondo dimensioni ortogoanli di analisi (tipicamente categoriche)
 Calcolo di valori aggregati: misure (tipicamente numeriche)

_ __T7i __y . ,/:
% | negozio
'I LI 11
. & 7
— |
! = —'f.' - ) SupShep
W 2 |
| 1] _
». 7 prodotto
[ -
= y
i -
= = !
Fl _]I._! ! L
latte

2-3-2001 Tratto da Golfarelli, Rizzi,"Data

B warehouse, teoria e pratica della
DW progettazione”, McGraw Hill 2006

45



Business Intelligence

e Dimensional Fact Model

* Rappresentazione di
* Eventi d’interesse (Fatti)
* Descrittori dell’evento (Dimensioni)
* Proprieta numeriche dell’evento (misure)

prodotto o

dimensione

T, daa VENDITA fatto | 650z
O guantita venduta O

incasso
num. clienti

prezzo unitario
x

misura

Tratto da Golfarelli, Rizzi,” Data warehouse, teoria e pratica della progettazione”, McGraw Hill 2006

46
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Classificazione delle tecniche

* Tecniche unsupervised: applicabili a dati non annotati
* Ad es. Clustering, Dimensionality Reduction

* Tecniche supervised: guidate da dati annotati (eventualmente da esperti umani)
* Ad es. classificazione, regressione

INBOX

5PAM

SPAM FOLDER

" L
S5PAM e

Q
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Classificazione delle tecniche

DG

* Reinforcement Learning: paradigma alternativo sia a supervised sia a
unsupervised learning

» Adatto a scenari complessi in cui
* sono note le regole con cui 'agente puo interagire con il sistema
* Una soluzione generale del problema € ignota o le possibili casistiche non enumerabili
* E disponibile unambiente di simulazione con cui I'agente pud interagire con il sistema

* Non richiede esempi corretti o incorretti di funzionamento su cui addestrarsi

* Puo essere eventualmente combinato con tecniche di Machine Learning
(supervisionate o non)

* Adatto, ad es., a problemi di
* Controllo automatico (robot)
Guida autonoma
Ottimizzazione del consumo di energia
Gaming (ad es. scacchi, Backgammon)
Agenti conversazionali (Large Language Model)

Richard S. Sutton and Andrew G. Barto. 2018. Reinforcement Learning: An Introduction. A Bradford Book, Cambridge, MA, USA.

51



Classificazione delle tecniche

* Reinforcement Learning: obiettivo

e Addestrare un agente autonomo a compiere azioni corrette
o ad associare correttamente situazioni ad azioni

e 'agente non riceve istruzioni circa la prossima azione da %*
intraprendere ma esplora autonomamente possibili ﬂwmmem\
alternative massimizzando una funzione di reward prefissata ( _

* Premio per la scelta corretta, penalita per la scelta errata '<' Rewarg §|'

* Le conseguenze delle azioni intraprese si ripercuotono sui e '

step successivi (non solo sul prossimo) %ﬂ.‘“ﬁw’_

Agent
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Classificazione delle tecniche

* Tecniche self-supervised: modelli di Al supervised applicati a dati non
annotati usando parte dei dati stessi come annotazioni

I Am going to work

I T T I T

LANGUAGE MODEL

I T T I T

I <M> going <M> work
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Classificazione delle tecniche

* Next Token Prediction: Data una sequenza di
token (parole o altrre unita di testo) predire il
token successivo nella sequenza

* Imparo da enormi collezioni di documenti
non necessariamente annotati

e 'annotazione la genero automaticamente
nascondendo il next token (“three”) e
allenando il modello di IA a predirlo
correttamente

One, two,

next token 1D predicted next token

-
8 11 734
Prediction
probs
0 3971% 1115
1 16.97% 290
2  755% 734
3 3.76% 1440
4 276% 393
5 218% 1936
6 1.57% 530
7 143% 345
8 115% 257
9 084% 3598

three
and
two
four
or
five
one
you

a

seven

https://huggingface.co/blog/alonsosilva/nexttokenprediction
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Classificazione delle tecniche

* Next Token Prediction e il modello alla base del
funzionamento dei principali Large Language Model

&) OpenAl ometa

t . Llama 3
Gemini

MISTRAL

Al_

Enter text
One, two,

3198 11 734 11

Prediction
# probs next token 1D predicted next token
0 39.71% 1115 three
1 16.97% 290 and
2 7.55% 734 two
3 3.76% 1440 four
4 2.76% 393 or
5 2.18% 1936 five
6 1.57% 530 one
7 1.43% 345 you
8 1.15% 257 a
9 0.84% 3598 seven

https://huggingface.co/blog/alonsosilva/nexttokenprediction
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Large Language Model

* Modello di Al specializzato nella comprensione e generazione di testo in linguaggio
naturale

e Addestrato su enormi moli di dati (TeraByte)
* Necessita ingenti quantita di GPU, memoria e tempo macchina per l'addestramento

* Basato solitamente su un mix di tecniche
e Self-supervised
e Supervised
* Reinforcement Learning

* Oltre a un preaddestramento self-supervised, prima di essere rilasciati, gli LLM
vengono raffinati, anche tramite RL, per migliorare le loro capacita conversazionali

» Evitare risposte offensive
* Apprendere dalle risposte precedenti
* Interagire con l'utente
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Large Language Model

 Come generare una risposta a una
domanda formulata in linguaggio
naturale?

* Ad ogni step il LM

 stima la probabilita di occorrenza di ciascun
token presente in un vocabolario in base a
e Sequenza di token presenti nella domanda

* Token gia inclusi nella risposta agli step
precedenti

» Restituisce il token piu probabile tra quelli
considerati

One, two,

\‘v ‘
' -‘.i:"
1104 4 « il

Prediction

O 0O N O O & W N O n

734

probs

39.71%
16.97%
7.55%
3.76%
2.76%
2.18%
1.57%
1.43%
1.15%
0.84%

next token 1D predicted next token
1115 three
290 and
734 two
1440 four
393 or
1936 five
530 one
345 you
257 4
3598 seven
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Large Language Model

* || testo generato puo essere
* Unarisposta a una domanda

Una traduzione di un testo in un’altra lingua
* Vedifigura

Una sintesi di un documento

Una parafrasi di un testo

"Ich", “laufe" « <DONE=>
Una query SQL k<
e Laboratorio . -

Uno schema logico di un DB relazionale
* Laboratorio

' ' i ’
Itlu llamll "‘Valk"‘g" \:.:-‘\O[\J;;_'



Temperatura

* Parametro del modello (T) che influenza la randomicita nella
generazione del testo
* T=0scelgo il next token piu probabile in modo deterministico

 T>0aggiungo un fattore di randomicita al processo
 Si privilegiano comunque i token piu probabili
* Le probabilita mantengono tanta piu importanza quanto il valore di T € prossimo allo zero
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Temperatura

* T=0

55%

_— always 17%

100
—» creative 15%

|+ alive

~— pumpkins
_— lord 42%

/

' fact 28%

———— smell

‘\ 2 i

\
A .
o P
’ my ) “
Y Y

Wi W2

I Like you .

Y : W1 W2

Prompt

Demystifying the Temperature Parameter: A Visual Guide to Understanding its Role in Large Language Models. Medium.com
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Temperatura

* T>0

. 55%

/-
38% ] / _——— always 17%
_~you ol
/ T too
‘; - creative 5% I Like being pumpkins
| v . alive { J
| = belng —< ¥ & £

Prompt

/
/
I Like ‘% 4 ~—- pumpkins

\\\ _——>lord 42% OR

Prompt
I Like the lord
“*\'7‘ W1 W2
Prompt

Demystifying the Temperature Parameter: A Visual Guide to Understanding its Role in Large Language Models. Medium.com



Large Language Model

* Generazione di testo
* [nput: prompt
e testo in linguaggio naturale di una lunghezza massima di token
 Richiesta (obbligatoria)
* Template: formato atteso della risposta (opzionale)
* Esempi: uno o piu esempi di input e output (opzionali)
e OQutput: completion
 testo in linguaggio naturale generato dal LLM

/F’;umgt \ fCumpletion

LLMs

'
b 4

Pre-trained foundation model
{ examples }

{input }

N / .

Dﬁ} https://docs.sia.so/sia/llmops/what-steps-are-involved-in-llmops/adaptation-to-downstream-tasks



Large Language Model

* In-context learning

* Fornire esempi di input e output nel prompt per adattare la risposta del
modello

e Zero-Shot Learning (ZSL): Nessun esempio

* larisposta dipende esclusivamente dal modello pre-addestrato e dal formato della richiesta (piu
dall’eventuale template)

* Few-Shot Learning (FSL): K esempi di domande e risposte forniti dall’utente
* La risposta dipende anche dagli esempi forniti

* || modello LLM puo essere istruito con esempi di uno o piu task nel
medesimo prompt

* Ad es. Traduzioni da inglese a italiano e da inglese a spagnolo
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In-context learning: limitazioni

* Con ZSL o FSL il modello pre-addestrato rimane immutato

* Problematiche
* || modello potrebbe essere non aggiornato
* | dati su cui e stato addestrato potrebbero non essere specifici per un
determinato problema o contesto di analisi
 Ad es. potrebbe aver visto pochi esempi di testi nella lingua target
* || prompt che uso per istruire il modello ha una lunghezza limitata
* Posso fornire un numero limitato di esempi
* || testo generato potrebbe contenere bias o allucinazioni
* Testo offensivo
 Stile non appropriato

* Contenuti troppo generici
* Contenuti inventati o ripetuti
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Fine-tuning

 Specializzazione del modello attraverso una nuova fase di
addestramento
* Parziale o totale

* Richiede
 GPU
 Molti dati annotati (esempi domande-risposte)
* Memoria e tempo macchina

* Costi generalmente molto elevati rispetto a in-context learning
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Text2SQL

* Esempio ditask da risolvere mediante LLM

Dato lo schema logico relazionale di una base di dati e un’interrogazione formulata
in linguaggio naturale generare la corrispondente interrogazione in linguaggio SQL

* Esempio di prompt
* «Dato la base di dati relazionale avente schema logico [...] e data la query in linguaggio naturale [...] da
eseguire sulla basi di dati precedentemente descritta, formulare query in linguaggio SQL»
Esempi di descrizioni dello schema logico relazionale da inserire nel prompt

* Es.1: «Si consideri una base di dati relazionale composta da una tabella fornitori denominata F avente
come chiave primaria il campo «codice fornitore» denominato CodF e come campi NomeFornitore e
Sede (campo opzionale)»

* Es. 2:«Si consideri il seguente schema logico relazionale: tabella F(CodF, NomeF, Sede), CodF chiave
primaria, Sede campo opzionale»

* Esempio di query in linguaggio naturale da inserire nel prompt
e Es. «Visualizzare i codici dei fornitori in ordine alfabetico di nome»

* Esempio di output atteso
* Query SQL: «<SELECT CodF from F ORDER BY NomeF;»
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Text2SQL

* Esempi di FSL

* Esempi di domande-risposte (da aggiungere in coda al prompt testuale
precedente):

* «Siconsiderino i seguenti tre esempi di coppie query testuale - query SQL:
1. Testo: [Visualizzare i codici dei fornitori] SQL: [SELECT CodF FROM F;]

2. Testo: [Visualizzare i dati dei fornitori ordinati per nome] SQL: [SELECT * FROM F ORDER BY
NomekF;]

3. Testo: [Visualizzare i codici e nomi dei fornitori] SQL: [SELECT CodF, NomeF FROM F;]
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Prompt tuning

* La qualita dell’output dipende, tra gli altri fattori, da
* Modello LLM utilizzato

Configurazione del modello (ad es. temperatura)

Stile del prompt

Presenza/assenza/tipologia ditemplate dirisposta

Eventuali esempi forniti (FSL)

Lingua utilizzata

* Complessita della query richiesta

* E’ necessario testare varie combinazioni dei parametri sopra citati per
trovare la configurazione ottimale
* Laboratorio
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Text2Schema

* Esempio ditask da risolvere mediante LLM
* Laboratorio

 Dato delle specifiche di progetto formulate in linguaggio naturale
definire uno schema logico relazionale di una base di dati che rispetti
le specifiche suddette

* Esempio di prompt con specifiche testuali

* «Si vuole progettare una base di dati relazionale per raccogliere le informazioni relative ai
fornitori di un’azienda. | fornitori sono caratterizzati da un codice fornitore univoco; si vuole
inoltre tenere traccia del nome ed eventualmente della sede del fornitore. Generare lo
schema logico relazionale della base di dati sopra descritta»

* Esempio di output atteso
» Tabella Fornitori(CodiceFornitore, Nome, Sede*)
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Demo Text2SQL su ChatGPT (https://chatgpt.com/)

INPUT

Dato la base di dati relazionale avente come il sequente schema
logico: "Si consideri una base di dati relazionale composta da una

tabella fornitori denominata F avente come chiave primaria il
campo «codice fornitore» denominato CodF e come campi
NomeFornitore e Sede (campo opzionale)". Data la sequente query
in linguaggio naturale da eseguire sulla basi di dati precedentemente
descritta: "Visualizzare i codici dei fornitori in ordine alfabetico di

nome". Formulare query in linguaggio SQL.

OUTPUT

Per ottenere i codici dei fornitori ordinati alfabeticamente per nome dalla tabella fornitori, possiamo

utilizzare la sequente query SQL:

[} Copia codice
CodF

NomeFornitore

Spiegazione della query:

e SELECT CodF: seleziona il campo codF , che rappresenta il codice del fornitore.
e FROM F:indica la tabella F da cui prelevare i dati.

ORDER BY NomeFornitore ASC: ordina i risultati in ordine alfabetico crescente in base al campo

MomeFornitore .
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Demo Text2Schema su ChatGPT (https://chatgpt.com/)

OUTPUT 1/2

Per progettare uno schema logico relazionale per raccogliere le informazioni sui fornitori di

un'azienda, sequiremo i requisiti descritti:
1. Codice Fomitore: |dentificatore univoco per ciascun fornitore.

2. Nome del Fornitore: Nome del fornitore.
INPUT

3. Sede del Fornitore: Informazione opzionale relativa alla sede.

Si vuole progettare una base di dati relazionale per raccogliere le

Schema Logico Relazionale

informazioni relative ai fornitori di un'azienda. | fornitori sono

caratterizzati da un codice fornitore univoco; si vuole inoltre tenere Possiamo definire una tabella chiamata Fornitori che contenga le seguenti colonne:

traccia del nome ed eventualmente della sede del fornitore.
Campo Tipo Descrizione

Generare lo schema logico relazionale della base di dati sopra

descritta. CodiceFornitore VARCHAR © INT (PK) |dentificatore univoco del fornitore

Nome VARCHAR Mome del fomnitore

Sede VARCHAR (MULL) Sede del fomitore (opzionale)

Chiave Primaria

* (CodiceFornitore & la chiave primaria (PK} della tabella, che garantisce I'univocita di ogni

fornitore.
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Demo Text2Schema su ChatGPT (https://chatgpt.com/)

OUTPUTZ/Z
Schema SQL

Ecco il codice SQL per creare questa tabella:

INPUT

Fornitori (
CodiceFornitore

Si vuole progettare una base di dati relazionale per raccogliere le :

Nome ( )

informazioni relative ai fornitori di un‘azienda. | fornitori sono Sede (100)

caratterizzati da un codice fornitore univoco; si vuole inolire tenere

traccia del nome ed eventualmente della sede del fornitore.

Generare lo schema logico relazionale della base di dati sopra - .
Spiegazione

descritta.

* (CodiceFornitore @& definito come chiave primaria ( PRIMARY KEY ), quindi deve essere unico per

ciascun fomnitore.
* Nome & uncampo obbligatorio ( NOT NULL ) che raccoglie il nome del fornitore.

* Sede & un campo facoltativo, quindi pud essere nullo.

Questo schema soddisfa i requisiti per la gestione dei dati sui fornitor.
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