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 Ragionamento semantico e simbolico
* Dalla statistica al machine learning e all'intelligenza artificiale
* Apprendimento supervisionato e non supervisionato

e Dall'elaborazione del linguaggio naturale ai modelli linguistici di grandi
dimensioni (LLM)

* Intelligenza artificiale per previsioni, rilevamento di anomalie,
classificazione

* Applicazioni industriali: raccomandazioni
* Esercitazione su LLM
* Test

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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Ragionamento: attivita per produrre deduzioni
Simbolico - basato su regole e rappresentazioni esplicite
— Logica formale e matematica

— Regole di inferenze per produrre deduzioni tramite la soluzione di
«teoremi»

— Esempi
e A>BandB>C=> A>C
* Averoin [3, 4]t and B vero dopo A = B puo’ essere in > 3

Sono Simbolici: i modelli matematici, le risoluzioni matematiche, i
modelli a grafo, etc.
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 Semantico - basato su significati, relazioni e contesto
— Il gatto & un felino, Miu € un gatto = Miu e un felino
* Modelli per triple: <Subject><Predicate><Object> o quadruple,
— generic definition for the ontology
e «cat» «is a specialization of» «animal»
— Istanze di definizioni dell’ontologia
* «micu» «is an instance of» «cat»
e «legl» «is part of the» «Mytable»
e «carl» «is belong to class» «5c»
e «carl» «is child of» «frank»
e «frank» «is father of» «carl»
— Ontologia + instances = Knowledge Base

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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— DCTERMS: for metadata Dublin Core Metadata Initiative
— FOAF: friends of a friends

— Good Relation: entities relationships

— iot-lite: IOT Vocabuary

— OTN: Ontology of Transportation Networks

— OWL-Time: time reasoning

— SAREF Smart Appliances REFerence extension for building devices available at
https://saref.etsi.org/saref4bldg/

— Schema.org for people and organizations
— SSN: Semantic Sensor Network Ontology (see https://www.w3.org/TR/vocab-ssn/
— WGS84 Datum of Geo-Objects

— GTFS, General Transit Feed Specification, and Transmodel, for public transport
infrastructures: lines/rides time schedules, real-time records, paths, etc.;

— BOT: Building Topology Ontology. https://w3c-lbd-cg.github.io/bot/
— SACITY: SAREF extension for Smart City. https: //saref.etsi.org/saref4city/v1.1.2/
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— Multiple DOMAINS -RheatGulde

— Geospatial reasoning

— Mobility and transport

— Points of interest
— Temporal reasoning

— Metadata

— Sensors, 10T, ...

— Energy Big Data Tools

— Statistics —  Administration e
— Risk and Resilience |~ — Citations from strines J
— Licensing e = 8

: 11 o LoD,
— Open and Private Data 'y y
— Static and Real time S 0157 I < O F
— |OT/IOE = ) e
Ontology Documentation: = == | =
http://www.disit.org /6506 . - Schema: http://www.disit.org/km4city/schema
http://www.disit.ore/6507 —] RDF version: http://www.disi m4city.rdf
http://www.disit.org/5606 E e
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Ragionamento semantico e simbolico
Dalla statistica al machine learning e all'intelligenza artificiale
Apprendimento supervisionato e non supervisionato

Dall'elaborazione del linguaggio naturale ai modelli linguistici di grandi
dimensioni (LLM)

Intelligenza artificiale per previsioni, rilevamento di anomalie,
classificazione

Applicazioni industriali: raccomandazioni
Esercitazione su LLM
Test

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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> Statistica: studio di fenomeni osservabili attraverso la raccolta, descrizione e
analisi di dati qualitativi e quantitativi misurabili (attraverso medie, variazioni,
correlazioni...);

» Machine Learning: s\ apprende dai dati per produrre modelli predittivi, di
classificazione, processi decisionali;

> Deep Learning: si apprendono rappresentazioni complesse tramite reti neurali
profonde.

> Al generativa: modelli addestrati su grandi quantita di dati che producono
contenuti (testo, immagini, audio, video...).

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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» « Machine Learning is a field of study that gives computers the ability to learn without
being explicitly programmed. » (A. L. Samuel)

v' « A computer can be programmed so that it will learn to play a better game of
checkers than can be played by the person who wrote the program ».

...e...

v' « Programming computers to learn from experience should eventually eliminate
the need for much of this detailed programming effort. »

(A. L. Samuel, “Some Studies in Machine Learning
Using the Game of Checkers”, 1959)

> « A computer program is said to learn from experience E with respect to some class of
tasks T and performance measure P, if its performance at tasks in T, as measured by P,

Improves with experience E. »
(T. M. Mitchell, “Machine Learning”,
McGraw Hill, 1997)
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> Invece di programmare sistemi a regole, gli algoritmi di Machine Learning imparano a
inferire tali regole (pattern, relazioni nascoste tra i dati ecc...) dai dati stessi.

» Program complexity VS Data complexity

e )
- . Modello
Sistemi a v > :
(Regole, Funzioni...) » Output
Regole e . Machine P
\ J
. e ~
Machine Dati > _
Learning Machine » Modello
\_ Y,

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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» Dati due spazi di variabili: input x = x4, x5, ..., x5y € output y = y1,v,, ..., Yy

» Supponendo che esista una relazione f non nota (target function) tra x e y:
y=f(x)

» Attraverso l'algoritmo di apprendimento (Machine Learning) si vuole determinare una funzione h che

approssimi al meglio la funzione target f:
y=nh(x)+¢

dove € e una misura dell'errore tra y (valore predetto dal modello) e y.
» Questo vuol dire imparare dai dati, senza utilizzare regole o funzioni predefinite da applicare alle

variabili di ingresso (input) per ottenere i risultati in uscita (output).
> Lobiettivo, dunque, e quello di minimizzare I'errore €, in modo che la funzione h possa essere utilizzata

per predire nuovi valori di output a partire da un nuovo insieme di variabili di input non osservate in
Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab

precedenza.
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Classificazione dei processi di apprendimento attraverso cui stimare una funzione (non nota)
f che descriva pattern e/o relazioni nascoste tra data set di input e output attesi:

> Supervised learning: l'algoritmo produce un modello h (che approssima f secondo opportuni criteri di
minimizzazione dell'errore) addestrato con un data set (training data set) annotato T = {(x;, y;)} - 1:

y=nh(x)+c¢
X=X,X0 0, X5 Y=YV 00 Y=VuY2o 0N

> Unsupervised learning: l'algoritmo riceve in input un set di dati non annotati {x;}}*, con l'intento di

trovare al suo interno pattern, strutture e relazioni latenti per eseguire task di classificazione, raggruppamento
ecc.

> Semi-Supervised Learning: l'algoritmo produce un modello sulla base di un data set in cui sono presenti
una minor parte di dati annotati e una maggior parte di dati non annotati.

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
12
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Unsupervised Learning

scoprire strutture e relazioni nei

dati senza risposte predefinite
(cioe avendo a disposizione dati
non annotati precedentemente)

Supervised Learning

Apprendere da esempi di cui
conosciamo gia la risposta. Ad
esempio, addestrare un algoritmo
di classificazione usando un
dataset annotato, ovvero con dati
di cui gia abbiamo una

I .f. . - & 3
classificazione) Semlagwéwls@ﬁ ?_Sém'nlng
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» Esempio di Unsupervised Learning - Clustering K-Means: partiziona un
insieme di dati in K gruppi (“cluster”)

» Task: Raggruppare i clienti in segmenti omogenei partendo solo dai loro
comportamenti d'acquisto (nessuna etichetta nota).
> Feature usate:
* recency_days: giorni dall’'ultimo acquisto
* orders_yr: numero ordini negli ultimi 12 mesi
« avg basket: importo medio di acquisto (€)

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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» Metodo: K-Means. i dati vengono raggruppati in un numero K di cluster,
minimizzando la distanza tra | «<punti» (ovvero, la rappresentazione dei dati nello
spazio delle features) e il centro del loro gruppo.

> Apprendimento iterativo: ad ogni iterazione viene assegnato ogni punto al centro
(centroide) piu vicino e vengono ricalcolati i centroidi, di solito usando la distanza
euclidea.

> Risultato atteso: 3 cluster interpretabili, ad esempio:
* Cluster A (client "Gold"): recency bassa, molti ordini, importi di acquisto alti;
* C(Cluster B (client “Silver”): valori intermedi;
« Cluster C (client “Bronze”): recency alta, pochi ordini, importi di acquisto bassi.

» Esempio tramite uso dell'applicativo Weka (app open-source per Machine
Learning e Data Mining): https://ml.cms.waikato.ac.nz/weka/

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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> Input per Weka: file customers_k-means.arff
@relation customers_k-means

@attribute recency days numeric
@attribute orders_yr numeric
@attribute avg basket  numeric

@data
15,9,105
28,8,110
12,110,130

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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— Regressione: La variabile da predire e di tipo continuo. Il numero di feature in input puo
essere uno (regressione uni-variata) o maggiore di uno (regressione multi-variata)

* Prezzo di acquisto di un appartamento data |'estensione in metri quadrati, numero di stanze,
numero di piani (regressione multivariata)

» Voti agli esami date le ore di studio (regressione univariata)

— Classificazione: La variabile da predire e di tipo discreto (numero finito di classi: binary-class
/ multi-class...)

 Classificazione delle email: spam / non spam (classificazione binaria)

* Alberi Decisionali (Decision Trees)

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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- | Output noti {y; i=1 l

Algoritmo di
Apprendimento
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Nuovi Dati in Input
(non “osservati” in precedenza)

l

Modello Finale
h

Dati Predetti in Output
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Supervised Learning: Training, Validation, Test

[

Labeled examples

)

¢

N

Training set

[ -

Tuning Model
Parameters
(in-sample)

Learning
Algorithm

)t

Performance
Evaluation
(out-of-samples)

Final Predictive Model

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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Il problema dell’Overfitting

Aumentare la complessita del modello in modo da
ottenere ottime performance (in termini di capacita v 4
predittiva) in fase di training spesso porta al fenomeno
dell'Overfitting.

Questo si traduce in una diminuzione dell’errore del Overfitting

modello sul dataset di training ma in un aumento
dell’errore sul dataset di test (il modello si comporta
molto bene in fase di training ma non riesce a
generalizzare in maniera soddisfacente su dati out-of-

sample).
P ) Moaodello Ottimo

Cio accade perché il modello, in questi casi, viene X
addestrato ad adattarsi anche il rumore, oltre che ai dati.

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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Il problema dell’Underfitting

Il problema opposto all'Overfitting, ovvero
I'Underfitting, si incontra quando il modello e troppo
semplice (basso numero di parametri/iterazioni, pochi
dati nel data set di training...)

YA

: : % Underfitting
In questo caso il modello non riesce ad apprendere

pattern, trend dai dati e tipicamente non raggiunge
prestazioni soddisfacenti (in termini di capacita
predittive o di classificazione). Modello Ottimo

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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Supervised Learmﬂyj Training, Validation, Test

[ Labeled examples ]

¢

N

| Training s [ vatosion st )l

Tuning Model
Parameters
(in-sample)

Learning Performance
. Evaluation
Algorithm Hyperparameters (our-of-samples)

4

Optimization

( Final Predictive Model )4—

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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Error

Underfitting Overfitting

Validation/Test Error

Training Error

rren.Maodel Complexity, Epochs
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Supervised LﬂmmU - Overfitting VS Underfitting

Underfitting, Overfitting — Trade-off tra Bias e Varianza

Error

A

Underfitting Overfitting

Validation/Test Error

|
|
|
| ya
I /
| /
|
|
P Training Error
z
Variance ="
bt / >
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Supervised LeameU - Overfitting VS Underfitting

Underfitting, Overfitting — Trade-off tra Bias e Varianza

Low Variance High Variance

High Bias

Underfitting

Low Bias

Optimalirenze, 9 Ottobre 2025, DIsIT labOverfitting
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» Problema: Segmentazione clienti.

> Task: assegnare ogni cliente a una delle seguenti tre categorie: Bronze, Silver,
Gold.

> Features:

* recency_days: giorni dall’'ultimo acquisto

* orders_yr: numero ordini negli ultimi 12 mesi

« avg_basket: importo medio di acquisto (€)

* coupon_user: ha usato coupon nell’'ultimo anno? (0/1)

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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Supervised Learning - Decision Trees

recency_days orders_yr | avg_basket (€) | coupon_user segment recency_days orders_yr | avg_basket (€) | coupon_user segment
15 9 95 1 Gold 110 3 60 0 Silver
28 8 110 1 Gold 55 6 90 1 Silver
12 10 130 1 Gold 95 4 72 0 Silver
35 100 0 Gold 100 5 78 0 Silver
42 120 1 Gold 65 3 68 1 Silver
25 140 1 Gold 150 2 45 0 Bronze
18 11 150 1 Gold 180 1 35 0 Bronze
33 7 105 0 Gold 220 0 25 0 Bronze
40 8 115 1 Gold 130 2 40 0 Bronze
22 9 98 1 Gold 210 1 30 0 Bronze
60 5 75 0 Silver 170 3 50 1 Bronze
85 4 80 1 Silver 260 1 28 0 Bronze
45 5 70 0 Silver 140 2 55 0 Bronze
90 3 65 0 Silver 300 0 20 0 Bronze
70 4 85 1 Silver 190 1 42 0 Bronze

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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> Input per Weka: file customers_decision-trees.arff

@relation customers _decision-trees

@attribute recency_days numeric

@attribute orders_yr numeric

@attribute avg basket  numeric

@attribute coupon _user {0,1}

@attribute segment {Bronze,Silver,Gold}
@data

15,9,95,1,Gold

28,8,110,1,Gold

12,10,130,1,Gold

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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d Learning - Decision Trees

Q Weka Classifier Tree Visualizer: 09:28:04 - trees.J48 (frm_segments) — O >

Tree View i

orders_yr

/\

=6 > 6

/ \

recency_days Gold (1 U-U)‘

//\

<=110 > 110
\

Silver (10.0)‘ Bronze (10.0)‘

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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Esempio: previsione del prezzo
di un appartamento a partire
dalla sua estensione (metri
quadrati).

in cui si hanno a disposizione
degli esempi di appartamenti di
cui si conosce sia I'estensione in
metri quadrati, sia il prezzo.

Si applica un modello predittivo
lineare: la regressione lineare

Dataset from GitHub: https://github.com/kshitizrohilla/house-price-prediction-using-simple-linear-regression/blob/main/data/house-prices.csv

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab

Si parte da un dataset annotato,
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Ipervised Learning - Regressione Lineare
Regressione Lineare
y House Prices L’obiettivo e quindi trovare
o una funzione lineare (retta:
= m y=wx+b Y =WX+Db)cheapprossimi

al meglio i dati di partenza, in
modo da poter usare la
funzione trovata per predire
nuovi esempi (non
appartenenti al dataset di
partenza), ovvero il prezzo di
un appartamento (y’) di cui si
conosce solo I'estensione in

0 1000 2000 Ar::()((:nz) 4000 x, 5000 f;?() m et ri q u a d ri (x,) i

500000
!

y

400000

Pirce

300000

200000

100000

Dataset from GitHub: https://github.com/kshitizrohilla/house-price-prediction-using-simple-linear-regression/blob/main/data/house-prices.csv

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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» « A computer program is said to learn from experience E with respect to some class of
tasks T and performance measure P, if its performance at tasks in T, as measured by P,

improves with experience E. »
(T. M. Mitchell, “Machine Learning”,
McGraw Hill, 1997)

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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Regressione Lineare

> Experience E : Dato un set osservabile di dati annotati T = {(x;, y;)},, dove x = x4, x5, ..., Xy €
un vettore di dati in ingresso (ad esempio, |'estensione di un appartamento in metri quadri), e
Y = Y1, Y2, -, Yy Un vettore di risultati noti in uscita (il prezzo dell’appartamento).

» Task T : stimare tramite apprendimento la funzione non nota f: y = f(x) attraverso un modello
lineare:

hwp: Y =wx+b
che approssimi f, per predire valori non noti ¥ partendo da dati non precedentemente annotati;

» Performance P : minimizzare |'errore di predizione (errore quadratico medio, MSE):

N N
1 ~ 1 . 2
MSE =cf)= NZ(%’ —y)* = NE(%’ — (wx; + b))
i=1 =1

. Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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Supervised Learning — Regressione Lineare con Excel

Dati = Analisi Dati = Regressione

A B c D E F G H | J K L
1 ELGE] M price v
2 1567 177067,5
3 3345 511748,2
Regressione .

a4 3722 404096,67 House Prices
5 2783 357916,31 et oK
e 2949 362409,54 Intervallo di input Y: $B$2:985999 T _—
7 3569 470465,83 Intervallo di input X: $AS2:3A%999 I
8 2127 266989,7 ) -

[:] Etichette D Passa per I'origine ?
9 3102 552358,21
10 4383 498456,07 [ Livello di confidenza 95 % . :
11 2233 312793,92 Opzioni di output ¢ 1Y < .0 o

® ¢ *e & L

12 4645 610494,96 0O . . t | J.

_J Intervallo di output: Ll - o [ ‘..“.
13 1483 242170’88 o Nuovo foglio di lavoro: * : .’:.l .t‘ ’. .‘ d .‘I
14 1797 196578,89 Fl"o. e b o Ve % oas

() Nuova cartella di lavoro ® » ... '... Ced c
15 4066 457838,93 e o J‘-"‘ ATV S o3
16 3999  287845,59 [R_ef:e“s'idui $. oV 47, AL

f .
17 2925 526875'28 OResidui standardizzati re .}" .*ﬁ&- .::‘ ¢ oo
18 1227  225241,01 o L o e ¢
& [ Tragciati dei residui ,‘:. .’ :* '
19 1411 259062,2 [ Tracciati delle approssimazioni 'ﬁ‘ .‘ s * ®
20 2781  553879,97 Probabilita normale r.. * °
0

21 2832 406783,56 [ Tracciati delle probabilita normali ‘ - R '. .o
22 1222 15436,18 p
23 2734  284620,16 u
24 4154  413965,48 0 1000 2000 3000
25 1009  50333,29 Area (m?)
26 2797 294769,76
27 4591 563103,16

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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Statistica della regressione

R multiplo

R al quadrato

R al quadrato corretto
Errore standard

0,765397969
0,585834051
0,585418221
91007,29115
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-
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R € il coefficiente di Correlazione di Pearson. Misura la forza e la
direzione di una relazione lineare tra variabili: un valore pari a 1 indica
massima correlazione positiva, 0 nessuna correlazione, -1 massima
correlazione negativa.

I

R quadro e una misura che fornisce informazioni sulla bonta di
adattamento di un modello di regressione lineare. Piu e vicino a 1, piu le

Osservazioni 998 variazioni della variabile dipendente sono spiegate dalla variabile
indipendente.
ANALISI VARIANZA
gd/ sQ mMQ F Significativita F
Regressione 1 1,16684E+13 1,16684E+13 1408,833138 7,4362E-193
Residuo 996 8,2492E+12 8282327043
Totale 997 1,99176E+13
Coefficienti Errore standard Stat t Valore di significativita Inferiore 95% Superiore 95% Inferiore 95,0% Superiore 95,0%
Intercetta 62920,73 8144,569225 7,725483959 2,71015E-14 46938,25463 78903,22316 46938,25463 78903,22316
Variabile X 1 96,05602M 37,53442604 7,4362E-193 91,03409056 101,0779584 91,03409056 101,0779584
w b

y =96.0560 x + 62920.74

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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> Feature engineering manuale: bisogna dire al modello «cosa guardare»
> Difficolta con dati non strutturati: testo, immagini, audio, ...

> Relazioni non lineari complesse: le regole con cui istruire I'algoritmo diventano
troppo intricate

> Esempio: riconoscere un gatto in un dataset di foto di vari animali

* Machine Learning classico: necessario definire esplicitamente le features:
"orecchie”, "baffi", "coda"

> Problema: e se il gatto e di profilo? Se e parzialmente nascosto?...

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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> || Deep Learning & una modalita di apprendimento basata su reti neurali
(Artificial Neural Networks — ANN), le quali posso ricercare pattern, effettuare
predizioni, esplicitare relazioni ed associazioni esistenti tra un insieme di coppie
di dati di input e di output.

> La terminologia «Deep Learning» si basa sul concetto di profondita di una rete
neurale, che e associato al numero di strati interconnessi (layers) di celle neurali
di cui essa e composta. Tale parametro e rappresentativo quindi della
complessita della rete neurale.

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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» L'unita base di information processing e il perceptron. Una rete neurale e formata
generalmente da piu strati (layers) di neuroni, interconnessi tramite collegamenti

caratterizzati da pesi (synaptic weights).

» Ciascun neurone riceve in ingresso degli input (x), li combina linearmente (moltiplicandoli
per i pesi w e sommandoli a dei termini b detti bias) e li propaga attraverso una funzione di

attivazione ¢. W
T~ N
x 3 6 > y = @(wx + b)

AU 4

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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Matrice 2D di 28 x 28 = 784
pixels associati ad un valore @
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Classificazione / Predizione di serie temporali — Reti Neurali Ricorrenti (RNN, LSTM)
Riconoscimento / Classificazione di immagini / Tracking — Reti Convoluzionali (CNN)
Text-to-Speech / Speech-to-Text

Traduzione multi-lingua — Modelli Encoder-Decoder, Sequence-to-Sequence (seqg2eq),
Transformers

Comprensione e generazione di testo in linguaggio naturale — Transformers, Large
Language Models (LLM)

Sistemi di guida automatizzata / Veicoli autonomi — Deep Learning + Reinforcment
Learning

Robotica e Automazione

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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Ragionamento semantico e simbolico
Dalla statistica al machine learning e all'intelligenza artificiale
Apprendimento supervisionato e non supervisionato

Dall'elaborazione del linguaggio naturale ai modelli linguistici di
grandi dimensioni (LLM)

Intelligenza artificiale per previsioni, rilevamento di anomalie,
classificazione

Applicazioni industriali: raccomandazioni
Esercitazione su LLM
Test

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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« Per molti anni I'approccio dell'lA alla comprensione del testo si e basata su modelli di NLP,
Natural Language Processing

— Tramite analisi lessico-grammaticali, modelli statistici, etc.

« Per l'identificazione di pattern (di frasi) con sistemi a regole grammaticali, fondate
su conoscenza codificata delle regole del linguaggio.

— Per esempio, codificate tramite ontologie, tassonomie...

— Per riconoscere intenzioni, contesti, luoghi, disambiguare, etc.
« Sono nati i primi Virtual Assistant:

— Watson, Siri, Cortana, Alexa, Paval (UNIFI), etc.

« Recentemente sono arrivati modelli di apprendimento: Deep Learning,
come Recurrent Neural Networks (RNN):

Questi con un numero elevato di strati di Neuroni possono apprendere sequenze
complesse di simboli/parole, codificate, etc.

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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* Natural Language Processing (NLP):

— Natural Language Understanding (NLU) [ NLP ]
— Natural Language Generation (NLG):

E S

Morfologia

Sintassi

Semantica

Pragmatica

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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* Principali sfide del Natural Language Processing:

— IL linguaggio naturale presenta spesso ambiguita in ciascuna delle attivita del
NLU.

— 4 livelli di ambiguita:

» Lessicale/Morfologica: « amare » (verbo, aggettivo)
» Sintattica: « Ho visto un uomo con il binocolo »
» Semantica:. « acuto » (intelligente, ma anche riferito a forte dolore, e

anche in geometria per indicare gli angoli minori di 90°...)

» Pragmatica: « La porta e aperta » (I'intento della comunicazione puo
riferirsi ad un invito ad entrare, ma potrebbe anche
esprimere il desiderio di chiudere la porta perché si e create
una fastidiosa corrente d’aria)

Tutte queste ambiguita rendono NLP un insieme di task molto complessi !

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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Unstructured Text
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@ Syntactic Analysis

Tokenizer

I

Morphological Analysis

==

Part-of-Speech tagger

.
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=

unker
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Syntactic Parser

—

—
—

—
—

~~

Semantic Analysis

=

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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Text segmentation into sequence of
single words and punctuation
symbols (tokens)

Detection of suffixes, prefixes and
lexical compounds

Assignment of grammatical
categories to each token (noun,
adjective, verb etc.)
Using previous annotations to
extract nominal and verbal phrases

Production of the syntactical
tree for each sentence

Natural language sentences are
coded into a semantic
representation through logical
formalisms, semantic graphs and
nets, ontologies etc.

56



i UNIVERSITA DINF European
i\ DEGLI STUDI DIPARTIMENTODIO DISTRIBUTED SYSTENS AND TI_I S EANY | X [l Digital Innovation
Ve FIRENZE  DNoechema INTERNET TEGHNOLOGIES [AB Hihs M tunce

DELL'INFORMAZIONE

ND TECHNOLOG E

> | modelli di linguaggio non comprendono le parole,
ma solo sequenze numeriche.

» Per questo motivo, ogni parola in ingresso ad un
modello di linguaggio viene tradotta in vettore di
numeri: questo processo si chiama «Word
Embedding>.

macchina Embedding [0.32,0.88, ..., 0.13, 0.3]

» Parole con significati simili hanno rappresentazioni
numeriche simili (cioe si trovano «vicine» nello spazio
di rappresentazione); parole semanticamente molto
diverse stanno lontane.

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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Source: Word Embedding DEMO
https://www.cs.cmu.edu/~dst/WordEmbeddingDemo/index.html
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* Hanno sostituito le RNN andando a introdurre il meccanismo di «Attention» per
pesare la rilevanza delle parole nelle frasi

- BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) (2018),

— BERT: uno dei primi modelli basati su Transformers a ottenere risultati
straordinari per i classici compiti di NLP:

* riconoscimento, classificazione, disambiguazione, etc.
* GPT (Generative Pretrained Transformer): introdotto da OpenAl
— tra i primi a passare a modelli di auto-regressione per generare testo.
* Generazione di risposte in linguaggio naturale

— La generazione di risposte, una sorta di predizione a partire da una sequenza
data di parole, il prompt, la richiesta.
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« | LLM, Large Language Model sono I'evoluzione dei GPT (e.g., chat GPT-4, GPT-5), e si
distinguono per la loro scala in termini di:

* Numero di parametri: i LLM hanno miliardi di parametri, per catturare informazioni
molto piu complesse e dettagliate sul linguaggio.

 Dimensione del dataset: i LLM sono addestrati su dataset enormi, spesso contenenti
centinaia di Gbyte-TByte di testo provenienti da varie fonti (libri, articoli, pagine web).

- Capacita zero-shot e few-shot: i LLM, grazie alla loro scala, possono esequire
compiti complessi:
« Zero-shot: produzione di risposte sulla base della loro conoscenza di base
* Few-shot: produzione di risposte sulla base di conoscenza addizionale

« Alcune architetture di LLM continuano a imparare ma magari non e sempre cosa
buona, anche perché si rischia di virare il modello, e dimenticare...
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» L'obiettivo del modello consiste nello
sert) | aiomes RS the sl stimare il token successivo piu probabile in
base al prompt e a tutti i token generati in
Step 2) Transformers are he most opular
p t - precedenza.
Step3) | Transformers are the most popular toy > Dopo aver generato || token SUCCGSSIVO,
Input tokens: Initial prompt plus all previously generated tokens queStO Vlene aggiunto al promptl
Generated tokens: predicted token with highest probability eStendendo COS\I |a Sequenza di inpUt per

prevedere il token successivo.

» Questo processo iterativo continua fino a quando non viene generato uno speciale token di
fine sequenza (< | endoftext|>) o quando viene raggiunta una lunghezza massima predefinita.

» Questo processo e chiamato generazione di testo condizionale. Ampia gamma di
applicazioni: dal completamento di frasi alla generazione di contenuti creativi basati su input
specifici dell'utente.

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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> Intuizione a partire dal modello GPT-2:

| modelli supervisionati tradizionali si basano su grandi set di dati etichettati, limitandone
I'adattabilita

Relazione tra approcci supervisionati e non supervisionati: i task non supervisionati possono
allinearsi quelli supervisionati imparando a prevedere le sequenze di testo.

| modelli linguistici generativi autoregressivi di grandi dimensioni non supervisionati come GPT-2
(self-supervised con 1,5 miliardi di parametri) possono acaumre caratteristiche linguistiche
complesse e generallzzare tra le attivita senza la necessita di dati specifici etichettati.

Training su vasti corpora di testi:
Addestrato sul set di dati WebText (milioni di pagine Web curate).

Consente al modello di comprendere task complessi come la traduzione, produrre risposte alle
domande da dati di testo non elaborati.

» Zero-Shot Learning:

Il modello apprende le istruzioni dell'attivita in modo implicito dai dati di testo naturale.

Apprendimento Zero-Shot: esegue un'‘attivita senza esempi o addestramento su quell'attivita
speC|f|ca (fine-tuning) , basandosi esclusivamente sul contesto o sulle istruzioni fornite durante

I'inferenza.
GPT-2 puo eseguire task senza fine-tuningoswset-diidati specifici.
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> Il modello GPT-3 ha ulteriormente sviluppato e migliorato il concetto GPT-2:

175 miliardi di parametri.

Addestrato su 300 miliardi di token da vari set di dati: Common Crawl (una vasta raccolta di
pagine web), WebText2, Wikipedia...

Miglioramenti alle attivita di apprendimento contestuale, zero-shot, one-shot e few-shot.
Genera testi coerenti e contestualmente rilevanti, che riflettono la comprensione di vari
domini e stili.

Capace di eseguire ragionamenti aritmetici e di utilizzare correttamente il nuovo
vocabolario nel contesto, mostrando abilita cognitive avanzate.

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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» Novita introdotte con i successivi modelli GPT-4 e GPT-5:
« Multimodalita: il modello accetta testo e immagini (sempre generando un output testuale)
 Capacita di ragionamento

« Chain-of-Thoughts (CoT) avanzato: invece di fornire una risposta immediata e diretta, il modello
risolve un problema complesso scomponendolo in una sequenza di passaggi logici intermedi.
Questo processo graduale permette di arrivare a una risposta finale piu precisa e spiegabile.

« Significativi progressi su generazione di codice in vari linguaggi di programmazione,
Instruction-Following e gestione di contesti molto lunghi (centinaia di migliaia / milioni di
token)

 Primi sviluppi di capacita «Agentic» (GPT-5): abilita del modello di pianificare e svolgere
sequenze di azioni (eseqguire applicazioni e codice, interrogare basi di dati, fare chiamate web,
interazione con pagine web ecc.)

» Sviluppi Futuri:
* Migliorare capacita agentiche
« Multimodalita profonda (testo-immagini-audio-video) in tempo reale

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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> Principali limiti e problemi dei LLM:

Generazione di informazione errata (Hallucination)

Informazioni non sempre aggiornate

Costoso e complesso addestrarli (Fine-Tuning) su basi di conoscenza specifiche
(documentazione tecnica, manualistica, documenti legali, contratti ecc.)
Mancanza di conoscenza in domini specifici

» Ulteriori requisiti che applicazioni di Al devono soddisfare in ambiti specifici:

Produrre risposte accurate e complete su basi di conoscenza specifiche
Gestire aggiornamenti anche frequenti delle basi di conoscenza
Spiegabilita (Explainability) e tracciabilita delle risposte

Riduzione dei costi di Fine-Tuning

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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» Approccio RAG:

Indexing Phase Documents

&- % — Preprocessing \ D “'V Embedding
2 E and Chunking g Generator

Una base di conoscenza specifica viene suddivisa
in frammenti (chunks), in genere consistenti dal
punto di vista semantico (semantic chunking);

y

e s s |

LLM, che in guesto modo e in grado di produrre
una risposta piu accurata e centrata suIIe parti

Per ogni chunk vengono generatii T s =t
corrispondenti embeddings e indicizzati in un St sabedding 0| Rabellingg
Vector Database; B >
Retrieval: viene generato I'embedding della | = |
domanda dell’'utente (query) e viene fatta una | resion s l |
ricerca di similarita nel Vector DB per recuperare . .ﬂ[:,_,
i chunks piu rilevanti rispetto alla domanda . Generator ettt |
iniziale; i |
Augmented Generation: | chunks pil rilevanti TN L |
vengono inclusi come contesto insieme alla T P | relvant

query iniziale (augmented prompt) ed inviatial ik ey
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Ragionamento semantico e simbolico
Dalla statistica al machine learning e all'intelligenza artificiale
Apprendimento supervisionato e non supervisionato

Dall'elaborazione del linguaggio naturale ai modelli linguistici di grandi
dimensioni (LLM)

Intelligenza artificiale per previsioni, rilevamento di anomalie,
classificazione

Applicazioni industriali: raccomandazioni

Esercitazione su LLM

Test

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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e Computing predictions
— Why?

— They can be always computed?
* Time series, time trends, seasonality, etc.

— Which data are needed?
— Precision needed and precision which can be obtained?
— Computational costs?

_ Management
* Technically: T cti
— Time range, in most cases they are defined such as: actl cs/strategy
* Short: 5-15 Minutes; Mid: 30-45 minutes;
* Long: 1 day, week; very long: weeks / months / years

— Computational Model needed ?

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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* if | know how many people will attend an event

— | can detect anomalies earlier if an unexpected event will occur, intervene
— | can organize better services, cleaning and preventive security

— | can inform, mitigate, plan, save money and time, etc.
* Other Cases:

— Traffic = pollutant, luminaries, city plan, be prepared critical conditions
— Parking = inform in advance the users, save money and time, ....

— Energy = be prepared for critical conditions

— Pollutant = to avoid taking taxes, planning trips, etc.

— Waste - save money and time,

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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* For Cases:

— Free parking slots

— Free bikes, and free slots on bike racks
— Pollutant: NOX, NO2, CO2

— Land Slide

— People behavior

— Energy consumption

— Waste production for collection

— Etc.

= Anomaly Detections

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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Computing Predictions And Heatmaps
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o
| | Load Scenario | C\ear,‘

o Weather Sensors A Y L i e O S e -
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Heatmap Bbntrols: [ 2an

Max Opacity: [————)
2024-10-09 12:47:00

0.35

w Free street
Fluid traffic

Hoavy traffic

= Very heavy

= 1) Sensor position

Traffic Heatmap Controls:
Max Opacity: »

- 2024-10-13 16:56:00+02:00
m

€ Open

Aep contfibutg)

11m © ©

© METRO1128 - vehicleFlow METRO1128 - Predicted - vehicleFlow
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Compute Compute Show
Predictions Heatmaps Heatmaps

Clustered: @ Yes O No

File: @ Yes O No
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Aim in operation:
- Short Term
predictions

- Reduction of
costs, prevention

- Early warning of
critical conditions

« Reduction of
emissions

- Seasonality

Al inject:
Deep Learning
Data integration

XAl addition for
suggestions
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Predicting Land slides
Dataset Construction  previsional Model
Dataset Model training
Construction And validation
Y

& E ¢“SNAP/crry

Model

Advanced APIs
—

Big Data
Storage
and KB

SNAP4Cit:

—

landslide DB
~————

Model i
Shap Assessment

Data Analytics 0T App

Predictip

RS

predictions

Real Time

data from

Field: rain,
weather, etc.

Snap4City Servers and Tools:
Dashboard manager, Heatmap
manager, GeoServer, Smart City API.

= Ingestion% gProcesses

E. Collini LA\PI i, P. Nesi, G. Pantaleo,
Explai ainable AL* in JEEE Access doi: 10,1109/ AccEss 2022 3‘58328

, "Predicting and Understanding Landslide Events with

SnapACity (C), October 2024

Dashboards an
Mobile Apps
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Deep Learning for Short-Term Prediction of

Available Bikes on Bike-Sharing Stations Al
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000 — 000
000 000
p—

i
1

E. Colini, P. Nesi and G. Pantal

leo, "Deep Leamn
Access, vol. 9, pp. 124337-124347, 2021, doi: 10.1109/ACCESS.2021.3110794.
03

ing for Short-Term Prediction of Available Bikes on Bike-Sharing Stations.” in

SnapdCity (C), October 2024

Y SNAPcrry B

A
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=D

European Finanziato

Digital Innovation
Hubs Network

NextGenerationEU

dall'Unione europea
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ML | FIRENZE | SR w0 o A
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b
. data

It .: 1 ..
o 5 ‘_ 2 -
Q Traffic sensors data

L,  Weather Features

I’I’l’

SnapACity (C), October 2024
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2

Predictions P
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i FIRENZE

Short-Term Prediction of City Traffic Flow
via Convolutional Deep Learmng

DINFO DISIT

BN o | T8

FIRENZE

DELL'INFORMAZIONE
AND TECHNOLOGIES LAB

i § 3 i 5‘ IO
¢ - | e o 7 ; Jo--m
) IF= l
Urban data: CONV-BI-LSTM “ =
Date-time — XGBOOST 06 A
« Traffic DNN s it 4l .| "‘\‘
. Temporal! :_TLV\SIITM ik } \» ,L ] ™ J N
. izﬁz‘:ir:,“y Autoencoder BI-LSTM et )\ ) ‘y
¢ 'Weather mmmm)> ctention CONV-LSTM = 1 1
CONV-BI-LSTM i 7 | \.\ ’f \J
SnapACity (C), October 2024
s DINFO  DISIT
DEGLI STUDI DIPARTIMENTO DI DISTRIBUTED SYSTEMS AND
INGEGNERIA INTERNET TECHNOLOGIES LAB
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kA ClIrE Darle i E AMinntacd’
tO surelvy Park in 45 ivVlinutes??
/‘\\
ﬁaths\ \ﬁescription of features variable

/ Free parking N eal number of available slots recorded
slots every 15 minutes
Time 1\ Hours and minutes 3 Q -
Month Month of the year (1-12) o=
Day Day of the month (1-31) o Y S [ ~ ”
Day week \ Day of the week (0-6) Servizi: 16 su 16 disponibili ST "-}?‘
Weekend / \ 0O for working days, 1 else : SertElN
Previous ifference between the number of free
observation's spaces at time { and number of free %a, Parcheggio
difference s at time (i — 15 minutes) recorded Stazione
(POD) in the previous week

Subsequent / iffference between the number of free Firenze

observation's pafes at time i, and the number of free

difference pades at time (i + 15 minutes) recorded
\ —tSQl) in the previous week i
. X ity temperature measured one hour o PO rato N3
— = 5@ earlier than Time (°C)
= = = Cify humidity measured one hour earlier + Parcheggi b 4
= =L = Humidity ) fy . o 99
[T 3 = — 2 o than Time (%)
= leetd B = ity rainfall measured one hour earlier

1z

@ "‘”"’“:- ¥ than Time (mm) Pis vicini © Piu vicini Q Posti liberi
\ el o 4 Average Average speed of vehicles on the road
e = <] Vehicl Sg d being closest to the parking, over one- Tempo reale
— = 7 T s =] chicle Speed J hour period (km/h) Parcheggio Stazione Firenze S.M.N. 507 08:0620:00
= - = i
: 32 E Vehicle Flow, umber of\_/ehlcles passing by clo_sest to = Parcheggio auto Pravisions
; T the parking, over one-hour period ®2546m Q263 m ¥
/ § o = = - 537 08-0600:15 |
=S Awverage, Average of distance between vehicles,
< ¢ | . - = Vehicle e over one-hour period
i . Vehifle l/ Number of vehicles per kilometer, over
L 2 Concgfitration/] one-hour period _ = Parcheggio Stazione Firenze S.M.N.

Andamento Giornaliero

% CH 1123 600

Artificial Intelligence M,
Predictions 8. \ ||
il

~_ 7

) GO £ ACTIO 00 02 04 06 08 10 12 14 16 18 20 22 b
. 97% of prgcision

-/ T —-
11/

EEj|EE

nn|mm|==

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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open data", IEEE Access, preprint, 2018, https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/8430514/

- 7 -
Comparison Error /Fored:astl Te*hn‘ques ) 20 M Baseline
SRANN | SVR /| \RNN/ 18 i .
e Ty ek __—M Baseline + Traffic Sensors
Ml\ig:ilegl?t ‘30&565 11‘5;292 220-8021 %2 /l Baseline + + Traffic Senso
orning . . .
MASE Afternoon 1.89 4.34 3.66 1 W Baseline + Weather
MASE Evening 1.99 1.51 2.33 10
MASE 1.87 234 3.16 b
Pieraccini Meyer car park
MASE Night 6.08 12.83 10.03 Y
MASE Morning 0.86 1.27 4.90 | Il “ |||| IIII I
MASE A fternoon 1.87 291 6.75 “ I II
MASE Evening 1.36 1.57 10.23 0 I “ I I“ [ II ““
MASE 1.37 2.06 6.67 — . — :
S. Lorenzo car park - rﬁc g g g < L g a8 OQD 2 =
MASE Night 10.33 11.81 18.34 T c o 9 2 a2 8 ¢ o 4w =
MASE Morning 2.13 1.91 3.93 T PNE < 5 8 2 § 8 & 5 v
MASE Afternoon 2.70 3.15 2.37 N @ O a = c© o E 2 9
MASE Evening 2.15 3.09 3.82 o Lo
MASE 2.72 321 4.19 o ¢ S © 9 =
Beccaria car park v '~ 2 'S
MASE Night 9.32 7.80 12.47 5 8 o S
MASE Morning 0.95 1.25 4.87 "N v =
MASE A fternoon 2.49 2.14 2.45 e ©
MASE Evening 2.96 4.75 501 ) »
MASE 2.13 2.67 4.85

rirencze, 3 uuoore 2025, DISIT lab
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The best selected models for the purpose have been:

—BRNN/BRANN:

e Bayesian Regularized Artificial Neural Network

—SVR:
* Support Vector Regression

ARIMA

* Autoregressive Integrated Moving Average
—RNN

e Recurrent neural networks

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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rFee ParKine

- 4 j ~d ' A 1 R .

Careggi car park

Model

BRNN model results

features R-squared | RMSE | MASE
Baseline T o974 )| 2 (187
Baseline + Weather ogs | 4 | @75

Baseline + Traffic sensors

0.975

24 2.04

Baseline + Weather + Traffic
Sensors

0.975

. A Parcheggio ¥
N Stazione
Firenze
S.M.N.

== Parcheggi xX

Piu vicini ® Piu vicini Q Posti liberi
Tempo reale
527 08-06 20.00

Previsione
537 08-0600:15

Parcheggio Stazione Firenze S.M.N.
= Parcheggio auto

24 1.87

Active on Mobile Apps as:

— «Firenze dove cosa»

— «Toscana dove cosa»

Precision: 97,5%

®2546m Q 2M

‘}:g\gio Stazione Firenze S.M.N.

Andamento Giornaliero

00 02 04 06 08 10 12 14 16 18 20 22

Sabato

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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Weather Features

AAAAAAA

- e o o o o

avergffeVehicleSpeed

vehicleFlow

erageVehicleTime -|

hicleConcetration -

temperature

Aug 14 Aug 15 Aug 16.Aug 17 Aug 18 Aug 19.Aug

13 foon

3 2

flos }
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.mo( el architecture
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.. | ©
AR AR
P | 8 |& - Multi-step
dEBRE . S| 8 |:N"™8
: - 718 (@] e
) 16 @ h___
3 I'\‘H‘ F’/l Y _,f_/

ConvlD+AvPoolinglD  BI-LSTM BI-LSTM Dense  Prediction

1-week data

observations sampled each hour day (24 heuts and
(168 sampples / timestamps)

samples every 15
minutes)
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Ragionamento semantico e simbolico

Da
Ap
Da

la statistica al machine learning e all'intelligenza artificiale
orendimento supervisionato e non supervisionato

I'elaborazione del linguaggio naturale ai modelli linguistici di grandi

dimensioni (LLM)
Intelligenza artificiale per previsioni, rilevamento di anomalie,
classificazione

Applicazioni industriali: raccomandazioni
Esercitazione su LLM
Test

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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Complex ca
 Elements:

— Machines: A...C Q@—.

— Storage: silos...

— Flows:... @@

 Dependencies
— Cascade effects

* Early warning
— Reduction of costs

— Recovering from failure is more expensive

than correcting in advance

— Possible advanced replan and reschedule:

secondary solutions

s
O
=)

’ M1

LR

) —

— —

kﬂ
.
—
(e

o
el

F 9

N
Al

Critical functionality

Plan

Adapt

X
-z
o
o
L=

System
resilience
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Business Intelligence for
Maintenance

Data acquisition
Production - Maintenance

)

Featuy€ selectio
\:ea re engineérin
al

CNN-LXNM Training
\VAR'
/

ida

) X N
e \(

/m Explainable/XAl
A
’ms (t)}

integration of workflow management system for
maintenance with general control systems and
data flow

CNN-LST

Engine
A

Classification
Model

S

\ Structure of the plant
CNN: Convolutionary NN WE_; 'g = Decision making
LSTM: Long Short-Term Memory s “ﬂ on more cases
(deep learning model) E% fl =i
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Production:
» 1-minute observation from 2020-04-28 to 2021-01-
04 _ _ Example of a failure
« 343.183 observations for 147 features/variables
 production, storage, status, several temperatures of i
elements, gear plants, process/safety parameters,
chemicals compounds produced 3
Fault: £

potableferric

List all the details: event datetime, Permission List,
Plant, Signature, Specialty, Status, Job Type, Air
Temperature, air humidity and rain

Ticket and stop classification as "GENERAL PLANT
STOP", "ORDINARY", "PLANT STOP" and / / ( [ =m / =
"EMERGENCY "

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab 34
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Feature
TempreactoreR4001 -
TenypreactoreR4002 -
TemeieactorR4003
SS504A - S904B - S904C
S4304

N ™

standaiarerric Chloride

potFerricChloride
S904E - S904D

QuantNaOHperBatchNaClO -
QuantNaOHBatchNaClO_2

% ConversionNaOH -
ConversionKOHlineal
KOH_1 charge - KOH_2_charge

5851 - S852 - S854 - S856 - S857
5871

RedoxFeCI3Pot

DISIT el
/
T SNAP/inoustry
AND INTERNET
TECHNOLOGIES LAB
1

chlorine paraffins (CPS)

Potable Ferric std

chlorine paraffins (CPS)
Potable Ferric std

Potable Ferric Chloride 3 easurement and totalization
Potable Ferric Chloride Storage level indication

NaOH KOH flow rate measure and totalization

NaOH KOH electrolysis load adjustment (produgtion)
NaOH KOH flow rate measure and totalization
NaOH KOH Storage level indication
sodium hypochlorite quantity of material produced
sodium hypochlorite Storage level indication
HCI Storage level indication
Ferric Chloride std potential measure redox Ferric Chloride

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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Explainable/XAl - CNN-LSTM (SHAP)

Explanation of prediction generated by model for fault

base value
0.8809 0.8814 0.8819 0.8824 0. 8829 0. 8834 0. 8839 0.8844 0.8849 0pB8540.89 0.88%9 0.8864

2 s 2

s 04 s871 585|ff S904B
/L/\
Explanation of prediction generated by TOC Fhormak <\

h-'ghe[\:‘:’ lower
base value )
0.2428 0.2528 0.262 0.2728 0.2828 0.2928

. m 0.3128 0.3228 0.3328
R e meaasa«
S904C S871 KOH_2 charge KOH_1_cha

g RedoxFeCI3Pot diff S904B potFerricChloride diff _S484 F184 diff_S857 diff _S4304 S851 S487 diff _S904D

shap nisicry

Organizationiotobsf:MaintPredHistory - prediction

Mon 23 Aug 09:54:43

. 'l f \ %ﬂ | i
il . Al o ‘

§ * 1’% ‘fl\ 4 ‘N “' ]w\q? | l( \r‘ \"ﬁ'ﬁ q‘ ”'g “ J!u\ ||\l A’L\ Al
‘ AL § [ Fley a1 R I

) N T W

26.Dec 30.Dec 13an 33an 5.3an 7.3an 220 Taan Wan 15320 .3an 9.32n 230 23320 25.3an 2n.3an 22,020 3an

4.-.___
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* Ragionamento semantico e simbolico |
* Dalla statistica al machine learning e all'intelligenza artificiale
* Apprendimento supervisionato e non supervisionato

* Dall'elaborazione del linguaggio naturale ai modelli linguistici di grandi
dimensioni (LLM)

* Intelligenza artificiale per previsioni, rilevamento di anomalie,
classificazione

* Applicazioni industriali: raccomandazioni

* Esercitazione su LLM

e Test

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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* Feedback Project: * Aiming to solve current State of the Art issues:
— Flexible Advanced Engagement Exploiting — Cold start problems in generating recommendations for
User Profiles and Product/Production new users, also addressing seasonality of products and

;Wge, items
— VAR, PatriziaPepe (Tessilform), DISI — GDPR compliance

Effective Knowledge, SICE
— Keyw : it;

* G@Goals and drivers: Pg. E [r

— adaptive user engagement, customer

experience &. =
— Advanced user profiling, user behaviour

analysis -
— 10T and instrumentation e
— Predictive models for engagement ;
A

(=)

— Integrated in city customer experience se

'ﬂ POR | O
CreO s | ' ack

SRS ST g o) K2 alletue [dee Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab




DIPARTIMENTO DI

FIRENZE | B&ENKuazione

UNIVERSITA
DEGLI STUDI DINFO cgn!aﬁ!;!;‘rms
TECHNOLOGIES LAB

>Cenario C(‘SNAP4CITY

FeedBack Admin Tools

FeedBack Engagement Tools |

Tool Admin

Tool Engager

Recommender

2
'POR :=
OPEDAT VO REGIONALE

q;\,-@ ‘ reo CRESCITA
¢ OCCUPAZIONE

Fondo europeo di sviluppo regionale (Fesr)

HE O

Le ali alle tue idee
o —

Intranet

Sensor I Network I

Manager Manager
*)
s & %

_.Sensors and Markers

Checkout P *

—~ l‘;‘ o Apps and Tags
- O
/. f >

iback
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(ustomer Slmllarlty for each customer cluster the most Item Complementary Item Clusters
A Cluster cluster support confidence lift count
are SuggeSted 2 0.26486066 0.6069351 1.106003 12935
item similarity) considering the last items purchased by the 7 O 05 DEETL 125005 o
1 3 0.24465057 0.5606231 1.213722 11948
ding to the information contained into its profile, and 8 024336057 05576670 1277549 11885
4 0.22298667 0.5109797 1.282096 10890
na-items in the same item ClUSterS 3 0.34351004 0.6259701 1.355196 16776
em complementary considering items that may complement the 2 : I T e
items that have beén bought by the customer according to a table . — — e
1 . 7 0.30397035 0.6580814 1.447690 14845
F)f Complementary Items’ . 3 8 0.29868747 0.6466442 1.481385 14587
item associated: in order to improve a customer's purchase s 027753548 06008511 1507592 | 13554
1 0.24465057 0.5296569 1.213722 11948
frequency, we generated suggestlons for customers who purchased an 2 0.29840080 0.7287156 1364367 | 214573
- 3 0.27753548 0.6963625 1.507592 13554
Item y 4 7 0.26578209 0.6668722 1.467029 12980
sugdestions for serendipity: randomly selecting items to be - e el i e

suggested from the whol sent collection, taking also into account
what is available in the physical shop;

Item selection
1. Item previously not purchased
2. Confidence recommended item. Confidence established with Market Basket Analysis

2014 -
202 POR OPERATIVO REGIONALE b ack
S CreOassiion
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Lcustomer o

mentation

(P
eQ

Customer segmentation is the practice of dividing a customer base into groups of individuals that are similar in
specific ways relevant to marketing

Behavioral data
FIDELITY CARD,
FIRST BUY, LAST

BUY, PREFERRED .
Behavioral data

GENDER, AGE, COUNTRY, . store (Days Frequency Level of interest for
FAMILY DISTRICT, CITY, Behavioral data baysiRecency), Interest cluster
STATUS, ... ZIP CODE, ... ONLINE (Days Level item (totem, cart, Number pu,.c'hased
Frequency, Days check out, tried in the iterm into cluster
Recency), Avg dressing room), ...
Amount,
TRANSACTION(D
Dataset: ays Recency,

Customer retail fashion and large scale Days Frequency)
retail distribution
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SKU_(.ONF'GURATION_CD
SKU_PATYERN_CD
SKU_MODEL_CD
SK'J_PACKAGING_TYPE_CD
PRODUCTION_CATEGORY_CD
PRODUCTION_SUBCATEGORY
MERCHANDISE_MCR_TYP_DS

MERCHANDISE_TYPOLOGY_DS

MERCHANDISE_FAMILY_CD
MERCHANDISE_GROUP_DS

MERCHANDISE_SUBGROUP_DS

MA'ERIAL_GROUP_DS
MATERIAL_SUBGROUP DS
GENLER_CD

LINE_CD

BRAND_CD
STYLE_GPOUP_CD
BIRTH_SEASON_CD

BIRTH_COLLEZTION_CD

PERIODICITY_CU

NFO

DIPARTIMENTO DI
INGEGNER
DELL INFORMAZIONE

Type

Color

(ategory

Stib-category

erchandise category
erchandise sub-category
erchandise family
erchandise group
erchandise sub-group
aterial group

Configuration

Code model
ype packaging

DISIT

DISTRIBUTED SYSTEMS
AND INTERNET
TECHNOLOGIES LAB

Material sub-group

Gender
Line

Brand
Style
Season
Collection
Periodicity

IS_CLOTHING_ITEM_FL Flag is clothing

Code normalized business classification level 1
Code normalized business classification level 2
Code normalized business classification level 3

PRICE NUMERIC
CATEGORICAL

132 X HASHTAG

avg.sil

appropriate
number of clusters)

a

BT

T
10 15 0

Number of clusters

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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1: Items Segmentation

Descrizione sintetica Cluster # articoli in totale # articoli in vendita

Cluster Distribution

Borsa 6689 1726

7000 - Abito 5750 807

6000 - Maglieria A/l 5471 719

5000 - Pantaloni 5155 708

A i llo, foul i

» ccessori (cappello, ou'ard, suarpa?, 4456 620
collana, braccialem guanti)

1000 I I n Maglieria P/E 4422 533

o Camicia 614

n Cappotto-Giubbotto-Piumino 571

V|suaI|zmg the clusters 2D L9 Scarpe 408

Giacca 320

Method reduction dimensionality (2 dim X/Y): Barnes-Hut Implementation 11 @ -
Of T-Distributed Stochastic Neighbor Embedding. onna

Cintura 352

Abbigliamento Bambini 2
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ustomer ror customer

Family status Not Married - Married
Fidelity card level 1-2-3
ACTUAL_DISCOUNT Actual discount used

Score loyalty: integer
Country ISO code

City

Date first buy

Store first buy

Date last buy

Store last buy

Days frequency to buy
Days recency to buy
Average purchase amount
Frequency presence in the store online Max interest for item in the cluster Number purchased item in the cluster
Recency presence in the store online 0: No interest

Frequency presence in the store 1: Observed (Totem, Online, etc.)

Recency presence in the store 2: Tried

Preferred pos 3: Purchased item

Percentage use of loyalty points

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab 97
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3. Customer clustering

—

Mixed data =
Methods: K- | PR et 1
Medoids ol | A
=04l - \[ |

f : 'S [\
X I'...,/\\._._ .'I Ii Jf\ J._,q-"--.-]—l -.—;.,.f\l

Calculate optimal number
of clusters: Silhoutte
analysis (The location of
the maximum is
considered as the
appropriate number of
clusters).

Cluster Distribution

0.044 '
T2 5450 76 6100102031415161718192021222924252627 2820303132 3334353531 3836404142 434445 45 47 404950
Number of clusters

Features cluster
Average distance in days between purchases
Days since last purchase
Average amount per purchase
Online
Onprem
Fidelity Usage Range
Most rated cluster
Clusters with more purchase

Visualizing the clusters
2D

Method reduction
dimensionality (2 dim
X/Y): Barnes-Hut
Implementation Of T-
Distributed Stochastic
Neighbor Embedding.
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Zaco b
4: Making Suggestion
N o ASV/ i = | = i
5 X Clustering Item: correlated item 5 X Clustering Customer Top n Item ———
If customer bought into cluster n ==p System recommends an item into cluster n purchased purchased

| BT 1.
5 X Clustering Item: complementary item

If customer bought into cluster n ==p System recommends an item into complementary

clusteri,j

Abito 4-5-10-11-12-13 pT'Chased purchased
P Vvaglieria A/l 3-4-5-6-7-10-11-12-13 .
E Gonna 2-4-5-6-8-10-11-12-13

W Giacca 1-2-3-6-10-11-12-13

BB cappotto-Giubbotto-Piumino 1-2-3-6-7-10-11-12-13

I camicia 2-3-4-5-7-10-11-12-13

Pantaloni 2-4-5-6-8-10-11-12-13

N Maglieria P/E 3-7-10-11-12-13 | 1

IE Abbigliamento Bambini 5X Serendlplty

Accessori (cappello, foulard, sciarpa, collana, guanti) 1-2-3-4-5-6-7-8

Borsa 1-2-3-4-5-6-7-8

Cintura 1-2-3-4-5-6-7-8

Scarpe 1-2-3-4-5-6-7-8

Item selection
1. Item previously not purchased
2. Confidence recommended item. Confidence established with Market Basket Analysis

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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* Ragionamento semantico e simbolico
* Dalla statistica al machine learning e all'intelligenza artificiale
* Apprendimento supervisionato e non supervisionato

* Dall'elaborazione del linguaggio naturale ai modelli linguistici di grandi
dimensioni (LLM)

* |Intelligenza artificiale per previsioni, rilevamento di anomalie, classificazione

e Applicazioni industriali: dai cgmgyti{egli utenti (email, questionari, post,
etc.) alle indicazioni di suggerimenti per Te aziende, pubbliche
amminsitrazioni

e Esercitazione su LLM
* Test

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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C {J’SNAP4CITY

Logged in as:
edoardo_tester

= Your Profile

SnapAssistant model: lo)
[

Come creo una dashboard?

Llama3.3 ~

New Chat Per creare una dashboard, puoi utilizzare la piattaforma Snap4City. La dashboard si compone di

un insieme di widget grafici che possono essere impostati separatamente assegnando una serie di
parametri, come origine dati, dimensioni, colori, forma, font, allarmi, relazioni con altri, ecc. (SOURCE:
Snap4 City per la creazione di Smart City Control Room, SCCR). Inoltre, la piattaforma offre la
possibilita di creare vere e proprie applicazioni interattive, multipagina/multidashboard, e non semplici
storie monopagina da scrollare. Puoi anche condividere la dashboard con altri utenti anche fuori dalla
Smart City Control Room tramite canali autenticati e protetti in HTTPS, in accordo al GDPR (SOURCE:
Snap4 City per la creazione di Smart City Control Room, SCCR). Per vedere alcuni esempi di dashboard,

puoi visitare il sito [https://www_snap4city.org/dashboardSmartCity/view/index.php?
iddasboard=MjU0Mg==](https://www.snap4city.org/dashboardSmartCity/view/index.php?
iddasboard=MjUOMg==) (SOURCE: Snap4 City 1st Overview v4 8 annot). Tuttavia, non ho trovato
informazioni dettagliate sulla procedura di creazione di una dashboard. Se hai bisogno di ulteriore

testTastolnvioPreChanges
Write a message...
ChatTestPostPSWINVIO B

assistenza, ti consiglio di contattare direttamente il team di supporto di Snap4City. Non so dirti altro in

merito.



https://www.snap4city.org/1116

oc

uvisih DINFO DISIT ;
IRENZE | RERECY  pereumocmes,, SNAP/
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snanAadvisor: Al based Assistants. DSS
JIJCJJJJ—,J D2l ¢« ™ MNAGCWU MO JJCJIJJJ/ JJ,J

Sna4CityAdyvisor:

« for developers and promoters knowing all Snap4City and DISIT Lab literature, articles, manuals, slides, codes,
etc. The SnapAdvisor with this skill is accessible only for selected Snap4City users. It allows users of saving a lot

of time by providing answers to facilitate the development of smart solutions, to the exploitation of Snap4City
vy an data and services ac ‘ ;

expert on specific disputes at service of the Legal department of Careggi Hospital of Florence. It allows tg5ay,
NQe in ' recise information from complex legal documents, ordering of events, understandin
causes and effects, producing reports, etec——__ S

- Expert of industrial machines, user manuals, technical manuals, rules,
wering on technical manuals

Complains and Questionnaire analysis
Answering on trends, via questionnaires collected via QR, blobs, emails, etc.

° \_’/_\
« Commercial Advisor:
— processing orders understanding them and preparing the offer, thus reducing the time to process them.

« Generative Designs:
« Multimodal Generative Al supporting designers in producing innovations

e etc. Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab 104
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ShapAdvisor
working on your private content and thus producing answers.
» Select a subset of documents

domain control: you can decide the knowledge base (internal wikis,
PDFs, APls),

explainability capability, provide references to your documents
multilingual via content

modularity: it is possible to pass from one collection of documents
to another, and multiple users can work on the advisor asking for
different topic on different collections/domains at the same time,
irp]dependently as needs change, without any interferences among
them.

lower hallucinations

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab 105
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Complains Analysis to Support Decision Making Processes

Mon 17 Mar 13:40:47

o C QRCode Creation TOURISMO

Infos Position

(ELSl MuseoNacionaldelPrado (L ol 40.41392880872352 (BTG -3.692105644961945 © Get My Location

Y uranl hitps://docs.google.com/forms/d/e

Chamberi

R4t hitps://docs google.com/form

e = o https://docs.google.com/forr Salamanca

Tdne] 860 Diingy |

Tl hitps://docs.google.com/spr 60T i \ . o e Generate QR | Download QR

Save

Puente de Open Forms List

Vallecas

3
== | eaflet | © OpenStreetMap contributors

SNAPAcry o
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Complains Analysis to Support Decision Making Processes

Standard data/form /\
creation Summary of Findir@n—e—Tugust 2025, 36 re§ponses received - Golden Bay,

for reputation analysiS' Malta) produced by\g_Large Language Mod LM) based on the responses
| obtained from questionnat

* |Initial Sentiment
Analysis/NLP by

Average Ratings (scale -2 to +2)

Overall experience: +0.67 » slightly positive but inconsistent (lgnge -2 to +2)

anal sin Toilets: -0.83 » strongly negative, among the worst-rated aspecyts.
Y _ 8 . Showers: -0.31 » generally negative.
C]UEStIOn Nailres Bins distribution: -0.33 » slightly negative, with complaints abgut lack of bins.

Safety & lifeguard services: +0.55 » moderately positive.
Cleanliness: -0.52 -» overall negative, many complaints a
tural conditions (dunes, seawater, etc.): -0.40 >

collected from QR
code distribution.

ut cigarette butts and plastics.
gative, issues with seagrass, water quality.

Co-funded by

TOURISMO | HILEITCY the EurbpeareUnitimbre 2025, DISIT lab

Euro-MED
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 Ragionamento semantico e simbolico
* Dalla statistica al machine learning e all'intelligenza artificiale
* Apprendimento supervisionato e non supervisionato

e Dall'elaborazione del linguaggio naturale ai modelli linguistici di grandi
dimensioni (LLM)

* Intelligenza artificiale per previsioni, rilevamento di anomalie,
classificazione

* Applicazioni industriali:
* Esercitazione su LLM
* Test

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
108



T T
-'. .

A UNVERITY  DINFO Digital i Gl Union ‘
(0N DEGLI STUDI St 8T o) PTAIAUTED SYSTENS AN T” S EANY x [| Digital Innovation dall'Unione europea .’ ¢ s NAp4CITy

A W FIRENZE heeeneria = INTERNET TECHNOLOGIES LAB Hubs Network NextGenerationEU a.:ﬂ
by hd h\‘\ ND TEGHNOLOGE

> Esercitazione su ChatGPT (utilizzando il modello base, non e necessario essere
registrati). Aprire la pagina web: https://chatgpt.com/

» Prompt «vagon»:
Cos'e il Digital Marketing?

» Come si puo migliorare la risposta, rendendola piu completa ed accurata?

« Assegnare un ruolo specifico all’'assistente (ChatGPT) in modo da focalizzarlo nel dominio di
competenze richiesto per poter generare una risposta piu completa e accurata.

« Formulare indicazioni e richieste dettagliate, possibilmente organizzate in un elenco numerico o per
punti se si vogliono risposte specifiche ad ogni domanda. E' utile anche specificare il background
dell'utente che legge la risposta (ad esempio se ha competenze specifiche sull'argomento richiesto
O meno...).

« Aggiungere ulteriori indicazioni su come si vuole far generare la risposta: tono formale/informale,
tecnico, didattico, chiaro e semplice («for dummies»); indicazioni sullo stile: discorsivo,

formattazione tabellare o per punti; chiedere riferimenti sulle fonti, ecc.

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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» Esercitazione su ChatGPT (utilizzando il modello base, non e necessario essere
registrati). Aprire la pagina web: https://chatgpt.com/

» Prompt «vagon»:
Cos'e il Digital Marketing?

» Prompt avanzato:

Sei un esperto di Digital Marketing, e ti occupi di formazione per

Ruolo e Contesto  ,y; ¢ g digital marketing.

1. Spiega in modo chiaro, pratico e rigoroso cos'e il digital

o . . marketing.
Richieste/Obiettivi o . . )
2. Fornisci un quadro operativo sintetico, adatto a un'utenza non

tecnica.

Usa bullet e tabelle per massimizzare la leggibilita e fornisci i

Alfcre In.dlc:azmm., riferimenti alle fonti da cui prendi le informazioni, citandole nel
Stile, Riferimenti... {acto.

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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 Ragionamento semantico e simbolico
* Dalla statistica al machine learning e all'intelligenza artificiale
* Apprendimento supervisionato e non supervisionato

e Dall'elaborazione del linguaggio naturale ai modelli linguistici di grandi
dimensioni (LLM)

* Intelligenza artificiale per previsioni, rilevamento di anomalie,
classificazione

* Applicazioni industriali:
* Esercitazione su LLM
* Test

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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* Test finale al seguente link:

https://docs.google.com/forms/d/e/1FAlIpQLSfC8BaJxShuUNge8N
cUhwTwapkLmgYdlky3sre7aOeH8CjonA/viewform

Firenze, 9 Ottobre 2025, DISIT lab
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TUSLCANY:

Grazie per I'attenzione!

? Q&A !
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Paolo Nesi, paolo.nesi@unifi.it
Dipartimento di Ingegneria dell'Informazione, DISIT
Cell: 335-5668674, Lab https://www.disit.dinfo.unifi.it

https://www.snap4city.org
https://www.snhap4industry.org
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