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1 Titolo della ri
er
a:

Apprendimento probabilisti
o in
rementale del prim'ordine in domini 
omplessi.

2 Area nella quale si inquadra la ri
er
a:

L'area di ri
er
a in 
ui si 
ollo
a il presente progetto è quella dell'Apprendimento Automati
o.

3 Obiettivi della ri
er
a

L'obiettivo della ri
er
a è 
entrato sullo studio e l'evoluzione di metodi di apprendimento automati
o

in
rementali del prim'ordine attraverso l'integrazione di te
ni
he statisti
he. Tale obiettivo mira ad

integrare due appro

i tipi
amente umani, ovvero da un lato l'apprendimento induttivo a partire da

esempi e dall'altro la 
apa
ità di utilizzare statisti
he sui dati per garantire una sorta di a�dabilità (o


redenza) alle teorie apprese. In tal senso questo progetto vuole far 
ooperare l'appro

io in
rementale


on l'appro

io statisti
o in modo da guidare il primo nella formulazione di una teoria le 
ui 
omponenti

siano vere 
on una 
erta probabilità. L'appli
azione dell'appro

io risultante dalla 
ooperazione tra

tali te
ni
he sarà appli
ato in domini reali quali l'elaborazione di dati so
iali e biologi
i o l'elaborazione

di do
umenti, gestendone an
he aspetti 
omplessi 
ome la presenza di big data, l'in
rementalità e la

sequenzialità/evoluzione. Al �ne di ottenere teorie logi
o-probabilisti
he in s
enari 
omplessi si intende

sviluppare metodi per l'apprendimento di parametri e struttura estendendo gli operatori di inferenza

tradizionali in modo da renderli 
apa
i di trattare l'in
ertezza.

4 Motivazioni della ri
er
a

L'apprendimento, la rappresentazione e il ragionamento numeri
o/statisti
o, da un lato, e relazionale,

dall'altro, sono stati studiati di solito separatamente nell'area dell'Intelligenza Arti�
iale. Stori
a-

mente per un task di apprendimento si 
ostruis
ono feature di basso livello e si tenta di risolvere il

problema adottando metodi di natura statisti
a. Ma questi appro

i tradizionali non sempre sono in

grado di 
atturare tutta la 
omplessa rete di relazioni, spesso nas
osta, tra eventi, oggetti o una loro


omposizione. Spesso, d'altra parte, si è interessati proprio a produrre e manipolare rappresentazioni


omplesse dei dati. Questa prima s�da è stata a�rontata ri
orrendo a linguaggi di rappresentazione del

prim'ordine. In quest'area rientra l'apprendimento induttivo in logi
a del prim'ordine (I.L.P. , Indu
-

tive Logi
 Programming) [MR94℄, il 
ui sviluppo negli ultimi 40 anni è stato determinante per trattare

tutti quei problemi la 
ui natura era nativamente relazionale. Ma per a�rontare problemi nel mondo

reale serve an
he poter trattare l'in
ertezza 
he s
aturis
e da dati man
anti e dal rumore, ed eventual-

mente ottenere inferenze approssimate più 
he nette risposte si/no. L'in
ertezza nei dati relazionali


ompli
a la rappresentazione, in quanto essa può 
olpire gli attributi di un oggetto, il tipo (o più in

generale l'identitità) di un oggetto e le relazioni in 
ui è 
oinvolto. Nel 
onnubio tra l'apprendimento

induttivo del primo ordine e quello statisti
o il primo fornis
e il linguaggio di rappresentazione e gli

strumenti di ragionamento, mentre il se
ondo garantis
e robustezza. Questa nuova dis
iplina 
onos
i-

uta 
ome Probabilisti
 Indu
tive Logi
 Programming (PILP) [RK04℄ o Statisti
al Relational Learning

(SRL) [Get02℄, sebbene mostri un'evidente rilevanza in domini 
omplessi quali So
ial o Biologi
al Data,

estende i problemi già presenti nell'apprendimento automati
o ereditandone di nuovi dai modelli gra�
i

probabilisti
i (PGM) [Pea97℄ (apprendimento di parametri, apprendimento del modello e inferenza).

Questi problemi sono stati a�rontati in letteratura ri
orrendo a numerose strategie, appli
ando sia

nuove te
ni
he di ragionamento 
he algoritmi di ottimizzazione, ma tutt'ora non esistono metodi 
he,

dati degli esempi, ries
ano ad apprendere in modo e�
iente e/o e�
a
e un modello (o una teoria)

logi
o-probabilisti
o 
on i parametri opportuni. Inoltre è da notare 
he gli appro

i di apprendimento

statisti
o-relazionale mirano ad apprendere una teoria dopo aver ra

olto quanti più esempi possibile.

Tale appro

io bat
h è po
o adatto a gestire al
uni 
ontesti reali, nei quali non è detto 
he si sappia

quando si è ra

olto il numero ottimale di esempi utili per apprendere il 
on
etto target. Quindi la

s�da 
onsisterà nel trattare enormi quantità di dati sfruttando rappresentazioni relazionali, ma dalle
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quali si 
er
herà di apprendere in modo in
rementale la struttura e i parametri. Inoltre, dal momento


he tipi
amente i domini reali, 
ome le reti so
iali, si evolvono nel tempo, potrebbe essere ne
essario

an
he adottare metodologie per la ri
er
a di s
hemi tipi
i di 
ambiamenti strutturali in reti dinami
he.

5 Stato dell'arte

Molti appro

i di apprendimento automati
o in logi
a del prim'ordine partono da te
ni
he di ILP


onsolidate e le estendono 
on una semanti
a probabilisti
a. Dall'altra parte 
i sono appro

i 
he

partono dai modelli gra�
i probabilisti
i e li estendono 
on rappresentazioni relazionali.

Tra gli appro

i al problema in letteratura ri
ordiamo i Bayesian Logi
 Programs (BLPs) [KR07℄.

Un BLP 
onsiste di due 
omponenti: una logi
a rappresentata dall'insieme delle 
lausole Bayesiane,

e una quantitativa de�nita dall'insieme dalle distribuzioni di probabilità sulle 
lausole. Nei BLP un

programma logi
o C diventa un set di 
lausole della forma h ← bi dove h è un automo e i bi rappre-
sentano il 
orpo della 
lausola. Per 
ias
una 
lausola in C, la probabilità P (bi|h) è la distribuzione di

probabilità 
ondizionale tale 
he per una sostituzione random θ per 
ui se hθ è ground ed è vero la

query bi ha su

esso (altrimenti fallis
e). Si assume 
he la probabilità a priori di h P (h) è la probabilità

he per una sostituzione random θ, h sia vero. Un BLP insieme ad una ba
kground theory indu
e una

Bayesian Network. Comunque le 
lausole di un programma logi
o bayesiano sono 
lausole regolari,

infatti su di esse possono essere appli
ati operatori di ra�namento di ILP. Un algoritmo di apprendi-

mento di BLP è rappresentato da S
ooby [KR01℄, il quale tenta un appro

io greedy hill-
limbing.

Esso prende in input un BLP iniziale e 
al
ola i parametri massimizzando la likelihood. Poi appli
a

operatori di ra�namento generalizzando e spe
ializzando H per 
al
olare tutti i vi
ini nello spazio

delle ipotesi. L'apprendimento quindi pro
ede in due step 
he vengono iterati �no al raggiungimento

della verosimiglianza (likelihood) desiderata, e quindi nel primo si apprende la struttura (o il modello)

a partire dagli esempi utilizzando CLAUDIEN[RD97℄, poi si apprendono le probabilità. In 
aso di dati


ompleti si tenta un appro

io Maximum Likelihood Estimation altrimenti si ri
orre ad Expe
tation

Maximization o ad appro

i gradient-based (meglio 
onos
iuti 
ome hill-
limbing).

Un appro

io più diretto per l'integrazione della probabilità nella programmazione logi
a è stato

fornita da ProbLog [RKT07℄. Essenzialmente questo linguaggio rappresenta Prolog dove tutte le


lausole sono eti
hettate 
on una probabilità 
he indi
a il loro valore di verità. La nas
ita di ProbLog

è stata motivata dalla ne
essità di apprendere reti biologi
he in 
ui gli ar
hi sono eti
hettati 
on

probabilità. Un programma Problog spe
i�
a una distribuzione di probabilità su tutti i possibili

possibili sottoprogrammi non-probabilisti
i. Dal momento 
he per apprendere un programa Prolog è

possibile usare varie te
ni
he di ILP, il lavoro in questo framework si è 
on
entrato sull'apprendimento

dei parametri asso
iati alla teoria logi
a. La probabilità di su

esso di una query q 
orrisponde alla

probabilità 
he quella query ha una dimostrazione, data la distribuzione sui programmi logi
i. Sebbene

ProbLog realizzi l'inferenza esatta, questa strategia è inattuabile an
he per pi

oli programmi logi
i.

A tal �ne sono stati sviluppati metodi di inferenza approssimata [KCR

+
08℄ 
he produ
ono un gran

numero di sottoprogrammi e li usano per stimare la probabilità. Un metodo di approssimazione è

de�nuto Bounded Approximation in quanto si utilizzano formule DNF (Disjun
tive Normal Form) per

ottenere sia un upper 
he un lower bound alla probabilità di una query. L'algoritmo usa un albero SLD

in
ompleto, ovvero un SLD-tree dove i bran
h sono estesi solo �no ad una data probabilità t, in modo da

ottenere DNF formule per i due bound. La formula lower bound rappresenta tutte le dimostrazioni 
on

una probabilità superiore la soglia 
orrente; la formula upper bound in
lude tutte le derivazioni 
he sono

state fermate a 
ausa del raggiungimento della soglia. L'algoritmo pro
ede in modo iterative-deepening,

iniziando 
on una soglia di probabilità più alta e su

essivamente moltipli
ando quella soglia per un

fattore �n
hè la di�erenza tra i bound 
orrenti diventa su�
ientemente pi

ola. Un altro metodo è ilK-

Best, il quale usa un numero �sso di dimostrazioni in modo da approssimare la probabilità e permettere

un miglior 
ontrollo sulla 
omplessità globale 
he è un punto 
ru
iale se 
i sono da valutare moltissime

query (es. nel 
aso dell'apprendimento dei parametri). Per
iò la k-probability Pk(q|T ) approssima

la probabilità di su

esso delle k-migliori spiegazioni inve
e di tutte le dimostrazioni. Altri possibili

metodi di approssimizzazione sono quelli di Monte Carlo. In questi algoritmi vengono ripetutamente


ampionati programmi logi
i dal programma ProbLog e viene 
ontrollata la 
onsistenza di al
une

query di interesse. La frazione degli esempi dove la query è dimostrata è presa 
ome stimatore della
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probabilità della query, e dopo m 
ampioni, viene 
al
olato il 95% di 
on�denza. Sebbene questi

intervalli non 
orrispondono esattamente ai bound usati negli altri algoritmi di approsimazione, viene

utilizzato un 
riterio di stop, 
he 
onsiste nel 
onsiderare l'ampiezza dell'intervallo di 
on�denza �no

a λ.
Un appro

io di�erente alla programmazione non in 
lausole di Horn, è dato dalla programmazione

logi
a disgiuntiva. La programmazione logi
a disgiuntiva 
onsente di formalizzare, in modo sem-

pli
e e naturale, problemi de
isionali 
omplessi attraverso la s
rittura di programmi logi
i disgiun-

tivi (una 
ollezione di regole logi
he in 
ui è 
onsentito l'uso sia della disgiunzione nella testa (an-

te
edente) sia della negazione nel 
orpo (
onseguente)). Gli LPAD (Logi
 Programs with Annotated

Disjun
tion,[VVBA04℄ sono basati sulla programmazione logi
a disgiuntiva. Un LPAD 
onsiste di un

set di regole della forma (h1 : a1)V (hn : an) ← b1, bm. dove h sono atomi, b sono letterali e a sono

numeri reali tra 0 e 1 la 
ui somma è 1. Gli LPAD possono essere istanziati s
egliendo una testa per

ogni 
lausola grazie ad una funzione di selezione. La probabilità di una selezione è data dal prodotto

delle probabilità delle s
elte individuali. Una volta istanziato un LPAD, diviene un programma logi
o

tradizionale. Per quanto riguarda gli algoritmi di apprendimento della struttura e dei parametri, re-


entemente è stato presentato un appro

io a tale task [Rig04℄. L'algoritmo parte da al
uni gli esempi

de�niti 
ome 
oppie < I, Pr(I) > dove I sono le interpretazioni e Pr(I) sono le probabilità asso
iate,

e da uno spazio di possibili LPADs de�nito dal linguaggio. Nel 
aso in 
ui Pr(I) non sono disponibili,

si può partire da un multiset di interpretazioni e quindi 
al
olate le probabilità usando le o

orrenze.

L'obiettivo è trovare uno o più LPAD 
he assegni ad ogni interpretazione la probabilità asso
iata lim-

itando la ri
er
a all'interno del language bias de�nito. In un altro lavoro [RD10℄ si appli
a l'appro

io

Information Bottlene
k (IB), alla sotto
lasse dei linguaggi SRL, 
he sono ridu
ibili alle reti Bayesiane.

Tale appro

io a�erma 
he quando le reti risultanti 
oinvolgono variabili nas
oste, apprendere questi

linguaggi ri
hiede l'uso di te
ni
he di apprendimento da dati in
ompleti, 
ome l'algoritmo EM. Il

metodo IB [TPB99℄ è una te
ni
a 
he 
er
a il miglior tradeo� tra a

uratezza e 
omplessità quando

si e�ettua il 
lustering di una variabile random X, data una distribuzione di probabilità 
ongiunta tra

X e la variabile osservata Y. Re
entemente questo appro

io è stato 
apa
e di evitare al
uni massimi

lo
ali nei quali EM viene intrappolato quando apprende 
on variabibili nas
oste.

Nell'ambito dell'apprendimento statisti
o relazionale degne di nota sono le Markov Logi
 Network

[RD06℄, le quali sono una 
ombinazione tra reti Markoviane e logi
a del prim'ordine. Consideriamo una

base di 
onos
enza del prim'ordine, essa è un insieme di hard 
onstraints, (vin
oli rigidi) sui possibili

mondi, infatti se un mondo vìola an
he solo una formula, esso ha probabilità zero. Diversamente la

Markov Logi
 è basata sull'idea 
he quei vin
oli devono essere rilassati: se un mondo vìola una formula,

esso è meno probabile ma non impossibile. Ogni formula viene eti
hettata 
on un peso 
he ri�ette

quanto forte è il vin
olo: più grande è il peso, più grande è la di�erenza in log-probability tra un

mondo 
he soddisfa la formule e un altro 
he non lo fa. Questo peso non rappresenta probabilità a

di�erenza dei framework pre
edenti. Un insieme di formule in Markov Logi
 sono una Markov Logi


Network (MLN). Quindi una Markov Logi
 Network N è un insieme di 
oppie (Fi;wi), dove Fi è una

formula e wi è un numero reale. Si può pensare una MLN 
ome un template per generare Markov

Network, infatti in mondi di�erenti, (di�erenti insieme di 
ostanti), essa produrrà reti di grandezza

di�erente, ma tutte 
on determinate regolarità nella struttura e nei parametri (per esempio tutti

i grounding della stessa formula avranno lo stesso peso). Quindi atomi nel template produrranno

nodi nella rete, formule nel template genereranno 
ri

he nella rete, e 
'è un ar
o tra due nodi se i


orrispondenti atomi ground appaiono entrambi in almeno un grounding di una formula. Una MLN

senza variabili è una Markov Network ordinaria. A di�erenza delle basi 
onos
enza del prim'ordine,

una MLN può produrre risultati utili an
he se 
i sono delle 
ontraddizioni: infatti una MLN può essere

ottenuta fondendo diverse basi di 
onos
enza an
he se parzialmente in
ompatibili. Bisogna ri
ordare


he se i pesi 
res
ono, la MLN tende ad assomigliare ad una pura base di 
onos
enza logi
a. Per

quanto riguarda l'apprendimento di parametri e struttura sono stati prodotti numerosissimi lavori sia

generativi 
he dis
riminativi. Gli appro

i generativi ottimizzano le 
ongiunte di tutte le variabili

mentre quelli dis
riminativi propongono di massimizzare la 
onditional likelihood del predi
ato query.

L'appro

io dis
rimativo in [BFE08℄ s
eglie le strutture 
he massimizzano la likelihood 
ondizionale e

l'insieme dei parametri per mezzo della metodologia maximum likelihood. Inizialmente l'appro

io per

l'apprendimento di una MLN seguiva quello di una BLP, ovvero in due fasi: prima 
on CLAUDIEN
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si apprendeva la struttura e poi si introdu
evano le probabilità. Su

essivamente sono stati proposti

metodi di apprendimento in un singolo step ottimizzando la pseudo-likelikelihood[KD05℄ in quanto i

sistemi ILP sono progettati per apprendere teorie del prim'ordine 
he hanno una 
erta a

uratezza

e frequenza nei dati, e non nel massimizzare la likelihood sui dati 
he poi in�uenza la qualità delle

predizioni di MLN.

6 Appro

io al problema

L'appro

io alla risoluzione dei problemi riguarderà l'estensione dei metodi di apprendimento in
re-

mentali del prim'ordine 
on 
omponenti probabilisti
he 
on l'obiettivo di permettere l'apprendimento

di parametri e struttura.

I metodi di apprendimento induttivo in logi
a verranno esplorati al �ne di apprendere la struttura

ottimale sia 
on appro

io bat
h 
he in
rementale. Inoltre si ri
orerrà ai linguaggi gra�
i per 
odi�
are

la distribuzione di probabilità asso
iata al modello appreso. L'adozione di questi ultimi sarà utile in

quanto permetterà apprendimento di modelli 
he meglio si adattano agli esempi di addestramento.

Dal momento 
he si desidera apprendere sia il modello 
he i parametri, 
i saranno da fronteggiare due

problemi: l'apprendimento della struttura di un programma logi
o, 
he in domini �niti è NP-di�
ile,

e l'inferenza esatta, 
he per al
uni modelli gra�
i è 
omputazionalmente intrattabile.

La ri
er
a sarà 
entrata su due punti fo
ali: da un lato, la de�nizione di algoritmi di apprendimento

automati
o 
he limitano lo spazio di ri
er
a della struttura, dall'altro, metodi di inferenza approssimata


he permettano di garantire la miglior aderenza tra la teoria logi
o-probabilisti
a e i dati di input.

Quando sarà possibile evitare l'inferenza approssimata, si 
er
herà di sviluppare metodi di lifted

probabilisti
 inferen
e [Poo03℄ in modo da e�ettuare inferenza esatta non in
orrendo nell'espli
ita

enumerazione di tutti gli stati ma solo manipolando rappresentazioni degli stati nel prim'ordine.

7 Ri
adute appli
ative

• L'interesse per la So
ial Network Analysis è motivato da numerosi possibili s
enari, riguardanti

l'estrazione di informazioni a di�erenti livelli di granularità fo
alizzandosi sull'intera rete o sui

singoli oggetti. Per esempio, si può essere interessanti ad l'estrarre informazioni su una persona


he non è espli
itamente des
ritta, ma emerge da 
onsiderazioni generali derivate dai suoi vi
ini

diretti o indiretti nella rete; oppure si può essere interessati a s
oprire gruppi emergenti di elementi


he hanno 
omportamenti o gusti simili. La 
aratteristi
a pe
uliare 
he distinge i so
ial network

è l'esistenza di ri

he ra

olte di oggetti 
ollegati in reti di relazioni 
omplesse. La logi
a del

prim'ordine è un ambiente 
he fornis
e il potere espressivo per trattare queste relazioni, mentre le

te
ni
he statisti
he sono su�
ientemente robuste per trattare grandi quantità di dati. I Semanti


Network Servi
e non sono limitati a relazioni di ami
izia o professionali, ma esistono an
he:

� 
itation network, riguardanti la memorizzazione di arti
oli s
ienti�
i, e la relazione tra questi

arti
oli e i loro argomenti attraverso autori e 
o-autori o relazioni mutue di referenza (es

DBLP)

� so
ial shopping website, 
on
entrati sull'e-
ommer
e (es. Amazon) e sulla 
ondivisione di

opinioni su prodotti (es. Doyoo).

� so
ial media website, 
he fornis
ono suggerimenti su musi
a e �lm basandosi sulle preferenze

dell'utente e su 
omportamenti tipi
i (Last.fm).

Al
uni interessanti s
enari appli
ativi 
he possono avere una rilevanza industriale sono:

� link predi
tion, 
onsiste nell'identi�
are se tra due attori può esser
i una 
onnessione o se in

futuro potrebbe instaurarsi; in tal senso predire un link potrebbe interessare ad esempio in

un 
ontesto di e-
ommer
e in quanto si potrebbero proporre oggetti simili di interesse non

basandosi solamente su informazioni attributo-valore.
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� 
ommunity dete
tion, 
er
a di identi�
are 
omunità (gruppi di attori) sulla base della strut-

tura della rete; questo s
enario può essere utile sia nel 
ontesto di e-
ommer
e per la proposta

di nuovi oggetti sul mer
ato 
he per l'analisi delle tendenze di gruppi, 
he per sempli�
are

la �tta struttura della rete e manipolarla a diversi livelli di astrazione.

� outlier dete
tion / obje
t 
lassi�
ation, si 
er
a di predire 
orrettamente la tipologia di

attore e identi�
are individui 
on uno strano 
omportamente rispetto agli altri nella rete;

potrebbe essere interessante ad esempio per s
opi di si
urezza pubbli
a preventiva (ed.

pedo�lia, attentati ).

� information di�usion 
ioè lo studio di 
ome l'informazione si propaga nelle reti so
iali e


apire quanto una tendenza emergente si di�onde in modo da studiare in modo profondo la

rete e gli elementi; appli
azioni spaziano dal 
ommer
io alla so
iologia.

� viral marketing si fo
alizza su 
ome i suggerimenti o le opinioni su determinati prodotti

fornite da al
uni elementi della rete, in�uenzino l'adozione di tali prodotti da parte degli

elementi vi
ini nella rete.

• La bioinformati
a è un dominio appli
ativo in 
ui l'informazione si può rappresentare natural-

mente in termini di relazioni tra oggetti eterogenei. E' 
hiaro 
ome gli sviluppi in tale settore

possano in�uenzare l'industria 
himi
o-farma
euti
a. Fra i problemi/s
enari rilevanti in tale

ambito:

� �How do proteins fold?�. Uno dei task 
lassi
i di biologia mole
olare è il Protein fold re
og-

nition ovvero il problema di determinare se una data sequenza protei
a si ripiega in una

struttura pre
edentemente osservata. Una 
ompli
azione di in
ertezza 
onsiste nel fatto 
he

non è sempre vero 
he la struttura è stata pre
edentemente osservata.

� Geneti
 regulatory networks, 
he 
onsistono in un insieme di geni, proteine e pi

ole mole
ole

e le loro interazioni. Molte di queste reti sono grandi e 
omplesse e modellarne il 
ompor-

tamento è un task 
he 
oinvolge dimensioni temporali oltre 
he relazioni tra le 
omponenti.

L'obiettivo in questo 
aso può essere predire il 
omportamento della rete 
ome un sistema

dinami
o.
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8 Fasi del progetto

Si prevede una suddivisione in tre fasi 
orrispondenti agli anni di dottorato.

Prima fase:

• studio dello stato dell'arte e de�nizione di prototipi volti alla risoluzione del problema. Le attività

riguarderanno:

� studio dei metodi di apprendimento automati
o del prim'ordine già esistenti in letteratura;

� studio dei modelli gra�
i probabilisti
i per la de�nizione di algoritmi di apprendimento su

gra�;

� parte
ipazione a 
onferenze e s
uole estive inerenti all'ambito di ri
er
a.

Se
onda fase:

• de�nizione di algoritmi di apprendimento probabilisti
o relazionali per l'apprendimento di modelli

e parametri. In parti
olare, si appli
heranno:

� operatori di ra�namento tipi
i di ILP estesi 
on probabilità;

� algoritmi di approssimazione per l'apprendimento di programmi logi
i-probabilisti
i;

• sperimentazioni delle te
ni
he su dati so
iali;

• pubbli
azione dei risultati in 
onferenze nazionali e internazioni su temi a�ni;

• stage presso un'università straniera.
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Terza fase:

• analisi sperimentale dei metodi proposti;

• stesura della tesi.

9 Valutazione dei risultati

Tabella 1: Notazioni

Risultato del test Positivi reali Negativi reali Totali di riga

Positivi TP FP TP + FP

(numero di istanze 
on test positivo)

Negativi FN TN FN + TN

(numero di istanze 
on test negativo)

Totali di 
olonna TP+FN (numero di is-

tanze 
on una determi-

nata 
ondizione)

FP+TN (numero di is-

tanze senza una deter-

minata 
ondizione)

TP+TN+FP+FN (numero totale di

istanze)

Al
une metri
he potranno essere le seguenti:

• Area under the ROC 
urve, tale metri
a permette di stimare la probabilità di assegnare un unità

statisti
a al suo reale gruppo di appartenenza e quindi valutare la bontà del metodo usato per la


lassi�
azione. La 
urva di ROC è de�nita sulle as
isse dal False Positive Rate FP/(FP + TN)
(oppure 1-Spe
i�
ity) mentre sulle ordinate dal True Positive Rate TP/(TP+FN) o (Sensitivity).

• Pre
ision è de�nita 
ome il rapporto TP/(TP + FP ) ed indi
a il numero di veri positivi (il

numero di oggetti eti
hettati 
orrettamente 
ome appartenenti alla 
lasse) diviso il numero totale

di elementi eti
hettati 
ome appartenenti alla 
lasse (la somma di veri positivi e falsi positivi,


he sono oggetti eti
hettati erroneamente 
ome appartenenti alla 
lasse)

• Re
all è de�nita 
ome il rapporto TP/(TP + FN) ovvero il numero di veri positivi diviso il

numero totale di elementi 
he attualmente appartengono alla 
lasse (per esempio la somma di

veri positivi e falsi negativi, 
he sono oggetti 
he non sono stati eti
hettati 
ome appartenenti

alla 
lasse ma dovrebbero esserlo).

• A

ura
y è de�nita 
ome il rapporto TP + TN/(TP + TN + FP + FN) ovvero il numero dei

risultati 
orretti (veri positivi e negativi) diviso il numero totale di elementi.

Si s
eglierà in base agli obiettivi e al dominio appli
ativo, i dati e le metri
he opportune per poter

e�ettuare test sperimentali per validare le strategie proposte.

10 Eventuali referenti esterni al Dipartimento
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