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E una nuova primavera
dell’Intelligenza Artificiale
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Axon terminals

Soma
(cell body)

Dendrit Myelin
ners Sheaths

Can machine think?
Alan Turing

Marvin Lee Minsky - Seymour Aubrey Papert

Connessionism ‘
Warren MuCulloch - Walter Pitts Perceptrons

Frank Rosenblatt




...e Sistemi Esperti

Ipotesi dei sistemi dei simboli fisici
Allen Newell - Herbert A. Simon

LISP Not the next wave
John McCarthy 4 Jack Schwarz

The 5t Generation
Edward Feigenbaum




Timeline: nuovamente Reti Neurali!

DeepBlue 1997




2016 AlphaGo

AlexNet 2012




Timeline: nuovamente Reti Neurali!

2020 = AlphaFold




'\ Perché oggi?

Innovazioni nelle reti neurali
Crescente disponibilita di dati
2023
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VN Classificazione di Immagini

super-human performances

IMAGENET CHALLENGE: TOP-5 ACCURACY
Source: Papers with Code, 2021; arXiv, 2021 | Chart: 2022 Al Index Report /\
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VN Segmentazione Semantica

Cityscapes Challenge, Pixel-Level Semantic Labeling Task: Mean Intersection-Over-Union (mloU)
Source: Cityscapes Challenge, 2022 | Chart: 2023 Al Index Report
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CIFAR-10 and STL-10: Fréchet Inception Distance (FID) Score

Source: Papers With Code, 2022; arXiv, 2022 | Chart: 2023 Al Index Report
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PN Visual Question Answering

Visual Question Answering (VQA) V2 Test-Dev: Accuracy super-human performances
Source: Papers With Code, 2022; arXiv, 2022 | Chart: 2023 Al Index Report
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¥ — N\ Visual Commonses Reasoning

Visual Commonsense Reasoning (VCR) Task: Q->AR Score
Source: VCR Leaderboard, 2022 | Chart: 2023 Al Index Report

85.00, Human Baseline

80 sub-human performances

Why is [person4a] pointing at [ person1 ﬂ]?

] that [person1 ] ordered the pancakes.

|

e

a) Heis telling [p
b) He just told a joke.

c) He is feeling accusatory towards [person1 ].
d) Heis giving [person1 ] directions.

Q->AR Score

(o))
o

a) [personi ] has the pancakes in front of him.
/ Cho, b) person4 is taking everyone’s order and asked for clarification.
because ) c B 4] is looking at the pancakes and both she and
Se. on2 [1] are smiling slightly.
on3 1] is delivering food to the table, and she might not
know whose order is whose.
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Trend dell’Al




Sistemi di Traduzione

Number of Independent Machine Translation Services
Source: Intento, 2022 | Chart: 2023 Al Index Report
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Comprensione del Testo

super-human performances

SuperGLUE: Score

Source: SuperGLUE Leaderboard, 2022 | Chart: 2023 Al Index Report

91.30

91
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89 a Paragraph: (CNN) Puerto Rico on Sunday overwhelmingly voted for statehood. But Congress, the only
S body that can approve new states, will ultimately decide whether the status of the US commonwealth
% changes. Ninety-seven percent of the votes in the nonbinding referendum favored statehood, an increase
& over the results of a 2012 referendum, official results from the State Electorcal Commission show. It
was the fifth such vote on statehood. "Today, we the people of Puerto Rico are sending a strong and
clear message to the US Congress ... and to the world ... claiming our equal rights as American citizens,
Puerto Rico Gov. Ricardo Rossello said in a news release. @highlight Puerto Rico voted Sunday in
favor of US statehood
Query For one, they can truthfully say, “Don’t blame me, I didn’t vote for them, ” when discussing the
<placeholder> presidency  Correct Entities: US
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87

Text: Dana Reeve, the widow of the actor Christopher Reeve, has died of lung cancer at age 44,
according to the Christopher Reeve Foundation.
Hypothesis: Christopher Reeve had an accident.  Entailment: False

Context 1: Room and board.  Context 2: He nailed boards across the windows.
Sense match: False

RTE

86

Text: Mark told Pete many lies about himself, which Pete included in his book. He should have been
more truthful.  Coreference: False

WSC | WiC

85
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super-human performances

Abductive Natural Language Inference (aNLI): Accuracy
Source: Allen Institute for Al, 2022 | Chart: 2023 Al Index Report
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Obs1: Jenny was addicted to sending text messages.

Accuracy (%

88%
Obs2: Jenny narrowly avoided a car accident.

Hyp1: Since her friend's texting and driving car accident, Jenny keeps her phone off while driving.

86%

Hyp2: Jenny was looking at her phone while driving so she wasn't paying attention.

84%
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Al
- Impressionante accuratezza linguistica
G chatGPT - o |
- Capacita argomentativa e di mantenere il contesto

Ragionamento su Testi

M GPT-3
Mma limitate B Instruct-GPT3
. 1+~ : M BLOOM
capacita di Plan Generation

ragionamento

Optimal Planning

L bl &
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LIMITATIONS

Or CuatGPT 7

Plan Generalization

11.0%

Plan Reuse 14.4%
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Trend dell’Al




VoxCeleb: Equal Error Rate (EER)

Source: VoxCeleb, 2022 | Chart: 2023 Al Index Report
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Ragionamento simbolico
Problemi di scheduling




Al

Metodi di ragionamento

=i RAGIONAMENTO INDUTTIVO :f-_,.;.f-
E!Eﬂﬁ Crea generalizzazioni a partire da F
osservazioni specifiche. Dai dati si fraggono By e
conclusioni.

Parte da premesse o ipotesi (generali,
solitamente), per giungere a specifiche
conclusioni logiche, anche in questo caso
sulla base di osservazioni.

RAGIONAMENTO DEDUTTIVO



Esperti di dominio codificano la propria conoscenza in formalismi



PN Cosacé I'lA deduttiva?

Esperti di dominio codificano la propria conoscenza in formalismi

PROGRAMMAZIONE PROGRAMMAZIONE

PARADIGMIDI 47 s
PROGRAMMAZIONE




Esempio: Colorare una mappa




Al

Esempio: Colorare una mappa

Programmazione
procedurale «standard»

Necessita di un metodo
risolutivo/algoritmo
Definire le istruzioni da
eseguire «passo dopo
passo»

Dire alla macchina COSA
fare, COME risolvere il
problema

-

backtrack
-

R R

Pryned Prfhed Complete

\
) 4




Al

Esempio: Colorare una mappa

Programmazione dichiarativa
= L’TA definisce ’'algoritmo
= Basta solo specificare in modo formale il problema cui siamo interessati



col(X, red) v col(X, yellow) v col(X, blue) :- node(X).

- edge(X, Y), col(X, C), col(Y, C).



VN Answer Set Programming

- Un paradigma di programmazione dichiarativa basato sulla logica
- | programmi ASP rappresentano problemi computazional

- Una mappatura uno-a-uno tra set di risposte e soluzioni

- Utilizzare un risolutore per trovare i set dirisposte

Problem

Encoding

\ 4

Logic
Program

A 4

Result




VN Answer Set Programming

a-JR

Problem

Encoding

Logic
Program

A 4

Result




VN Scheduling di trattamenti chemioterapici

= Le lunghe liste d'attesa e i costi elevati delle
strutture ospedaliere o cliniche hanno un
impatto economico sulla societa e sul grado
di soddisfazione dei pazienti.

= | ritardi nel trattamento sono particolarmente

deleteri nei pazienti oncologici e riducono i L

<pzgALE sAll
i/ AL

tassi di sopravvivenza dei pazienti.

Ottimizzare lI'allocazione delle risorse ospedaliere per una migliore
gestione al fine di ridurre i costi e aumentare la soddisfazione dei pazienti



VN Scheduling di trattamenti chemioterapici

Programmare gli appuntamenti dei pazienti che
necessitano di frattamenti chemioterapici e

assegnare a ciascuno una poltrona o un letto
per l'intera durata della seduta, se necessario

= Varie fasi
1) liscrizione alla reception dellOspedale (obbligatoria);
2) un prelievo di sangue (facoltativo);

3) una visita medica (obbligatoria solo se e richiesta la
fase 2);

4) la terapia (obbligatoria)
= Vincoli di vario tipo

1) Disponibilita di infermieri, risorse (polfrone o letti) e
farmaci

2) L'orario & dalle 07:30 alle 13:30, e ci sono 72 fasce
orarie per ogni giorno con una durata di 5 minuti,
dove 36 di esse rappresentano il possibile orario di
inizio della fase 4; se la durata della fase 4 per una
registrazione supera una determinata soglia, deve
iniziare dopo le 11:25 (cioe la 24a fascia oraria);...

----- : Programmare tutti gli
appuntamenti nell’ orizzonte
setfimanale, garantendo la minor
concentrazione possibile di
pazienti in ogni giornata



Scheduling di trattamenti chemeoterapici

= Vincoli di vario tipo

1) Disponibilita di infermieri, risorse (polfrone o letti) e
farmaci

2) L'orario & dalle 07:30 alle 13:30, e ci sono 72 fasce
orarie per ogni giorno con una durata di 5 minuti,
dove 36 di esse rappresentano il possibile orario di
inizio della fase 4; se la durata della fase 4 per una
registrazione supera una determinata soglia, deve
iniziare dopo le 11:25 (cioe la 24a fascia oraria);...




Risultati - esempio
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Reti Neurali

Sistemi previsionali in ambito ambientale







'\ Neural Networks

125




'\ Neural Networks
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'\ Neural Networks
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'\ Neural Networks
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| dati vengono "efichettati’ e viene verificato se |o
== reteriesce aricostruire le etichette;




'\ Neural Networks
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=== Ogni volta che si commette un errore | pesi della
rete vengono aggiornati...




'\ Neural Networks
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Speed limit tuple: {max, min, adv) | Speed value unit: kph
Road default & * (NA, NA. NA

Road current speed and type: (NA, NA, NA)

Per fane attribute:
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Previsioni meteorologiche

Scenario in cui da variabili fisiche osservate, si cerca di
prevedere cosa accadra nelle prossime ore, giorni,...

Approccio classico, non basato sull'Intelligenza Artificiale

Rainfall
. . )

.

10 2 2 s S0 e 70 0 %0




Previsioni meteorologiche

Predizione dell’intensita della pioggia

Variabili climatiche raccolte anche su lunghi orizzonti temporali, con la reale intensita di pioggia

Rainfall

Momentum equations Mass continuity equation . e
f’:‘_'__“ﬁ_ ~'_?£_. -c?ﬁ__"p +fv (’_pg_ (:_p_r@_p_wr‘p -pVV »
ar x dy & pox a & & a -
. -—uap \6\ -w & lo” - fu Moisture equation :
o & d& &z poy o E ®
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Ideal gas law

Thermodynamic equation p=pRT

0
>
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Modello matematicol



Previsioni meteorologiche

Yy Predizione dell’intensita della pioggia

ey | Momentum equations Mass continuity equation i
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Approccio

Data Gathering

Data Preprocessing

: Y : . Data FllterlngE
: Observed / WRF Forecast - Conversion of Data] CSV Files > E :
: Data . from NetCDF to CSVJ Ve :
. N Gathered Data . .
:Data Server Data Store - > .
: . : A 4 :
. Data From April 2020 to April . . Combining Observed
. 2022 : . and WRF Data
[ April 2020 - Dec 2021
Evaluation ML models Training

. Data Calibration
Observed Data . WRF Forecast Data
. Jan 2022 - April 2022 © Jan 2022 - April 2022 . .
. . ANN Training RF Training i
. A : : I

Comparing MSE Prediction . . .
! Predlpted Models : l :
. Rain . .
Trained Models
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Il miglioramento medio relativo alla predizione del WRF riferito al periodo
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Dal clima alla produzione di energia

Rainfall’
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Rischi di incendi boschivi

Temperature 2m above ground Wind 10m above ground Humidity 2m above ground and pressure Daily precipitation
Prediction
0 — 1.0
500 -
. =T —— s . » crein e
\ 1000 A
1500 A
2000 -
2500 A
0.0

Fattori antropici A =8 A




¥\ Approccio

Daily variables creation

1 3| 1,403,207 (cells) x 213 (days)

x 11 (years) x 12 (variables)
Period: 2008-2018

Daily Map

[ 2008-2018'

Sample Data
Period: 2008-2016

Daily burned area
1,403,207 (cells)
x 213 (days) x 11 (years)
Period: 2008-2018

Dataset —>

. o :

| 1 1
X .. ! ' Map 1
' Training Sample 80% Validation Sample 20% ' ! | Period: 2017-2018 :
: L :
: 1 ' - !
' ! 1 % 1
E v o ;
1 ! ' L !

. - . : 1 1 y

' Neu_r;.ll I.\letv.vork ‘ : Train and Validation l ANN Trained | »| Predict 4y !
! Initialization Processes Model ' ' L !
: | : L !
_______________________________________________________ 1 T T T T I |




True Positive Rate

o
(@)
1

o
B
1

0.2 -

0.0 -

Fire Weather Index

FWI AUC=0.82493 stdev=0.00122

History AUC=0.8847 stdev=0.00089

History  ONLYFWI AUC=0.87933 stdev=0.00092
History_ONLYCLIMATIC AUC=0.85349 stdev=0.00097
S-UNET_FOCAL AUC=0.80768 stdev=0.00135

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate




Segmentazione

Identificazione di componentistica




y

| sistemi di intelligenza arfificiale possono aiutare
a delineare aree / volumi di interesse precisi,
come disegnare i confini dell'intero organo, una
lesione o altre strutture di interesse




B . . . .
Yy — N Segmentazione: Conoscenza di Dominio

A La preparazione dei dataset richiede di segmentare
«manualmente» un numero consistente di immagini

Tools per
annotazioni
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Segmentazione in Pratica

Diversi prodotti commerciali gia disponibili per la segmentazione
guidate dall’Al di Tomografie Computerizzate

= segmentazione
semiautomatica

= definizione di lesioni con
misurazione del volume

= classificazione del sistema
vascolare

= simulazioni per frattamenti
invasivi




DINOv2: A Self-supervised Vision
Transformer Model




Significative difficolta
=  Raramente sono in buono stato
= Efichette illegibili
=  Etrutture deformate
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' fg‘ W - Identificazione batteria




'\ Architettura

I - UNITA DI ESPANSIONE
SIStema d tempo reale PER L'ILLUMINAZIONE

- LA non deve rallentare il processo

Neural Architecture

Segmetazione+Classificazione
Pochi dati disponibili

= Data augmentation

MONITOR

ALIMENTATORE CONTROLLER

TELECAMERA
LENTE ¢

SENSORE
SISTEMA DI 4l

ILLUMINAZIONE —
BATTERIE AL LITIO

NASTRO TRASPORTATORE




Al Verifica di compliance

= Bisogno: verifica automatica di compliance for
Electrical Control Panels (ECP)
= |dea: Artificial Vision + Ragionamento Deduttivo

4 4

Riconoscere i vari Comprendere se i
componenti da componenti sono
una immagine disposti come da

progettazione

INTELLIMECH® ®NT=LLIG=NTIA

CONSORZIO PER LA MECCATRONICA tellige



'\ Creazione del dataset

Data augmentation

=  Alcune immagini reali (complete)

= Un catalogo di tutfii componenti e le immagini
delllarmadio vuoto

= Riempire in modo casuale I'armadio con i componenti

= [ntrodurre imperfezioni (ad esempio, sfocatura
gaussianaq, trasfazione prospettica, ...)



Visione

Identification
of Components




Visione + CAD

Identification . GlIg 999"22 0:ad6 A
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of Components 3 g S 21:0.983'23.0,992 -
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Visione + CAD + Ragionamento

r‘. Y, ,r’ U8 :

; : b - y RED595 08 1
Identification . BT 0.9Jp' CRY 4
of Components : 'R |1 N21.0.983/230.998 — ISR

,s

: % Calculate auxiliary information
previous(ID, Start  ID, D, M}):- between(ID, Start 1D, , D, M).
after(ID, End_ID, D, M}:- between(ID, _, End ID, D, M).

% Guess mapping between cad components and net compaonents
simpOhbject(C1,ID1,M]) :- object(C1,1D1, M.
mapped(ID1,I1D2) | noMapped(ID1,ID2)

- simpObject(C1,ID1,"cad"),simpObject{C1,ID2,"net").

% No element from the cad is mapped twice
- mapped(Cad_1D,Net_1D1), mapped(Cad_ID,Net_1D2},

10: Net_ID1! Net_ID2,

11: % No element from the net is mapped twice

[

a1

A

/_-.Img——-L

CooNIDUR

THT=A0 =0 of

D IBIE i e——— -IK.U;IJ

- | [ 12: - mapped(Cad ID1,Net ID), mapped(Cad_ID2,Net ID),
- = - 13: Cad_ID1'=Cad_ID2.
e 14: % Minimize the cad elements without a mapping
15: atLeastOne(Cad ID) :- mapped(Cad _ID, ).

16: :~~ simpObject{C1,ID1,"cad"), not atLeastOne(ID1). [1@3,C1,ID1]



Image
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Mask RCNN

Data Augmentation
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Autoencoders

Manutenzione Predittiva




Autoencoders
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Autoencoders
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Ricostruzione non accurata su dataset difefrentil



Vibration Sensor
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Time to Failure ime i
3332 3130292827 262524 2322212019 181716151413 121110 9 8 7 6 5 4 3 2 1 o |meinDays

Failure
Typical signs of Optimal Vibration Wear evidence Audible Noise Motor
e Operation begins

Upto3
months prior
to failure

Vibration anomaly
identified = Remaining
Useful Life Calculated

Condition-based

Vibration surpasses
Maintenance critical value

. not detect or replace
Maintenance P

critical part
o Reactive

Maintenance
l = Maintenance action

Routine maintenance does
Preventive N N
Case 1 Case 2

Mo intervention

1. The later maintenance is performed, the more accurate predictions get. Source: Adapted from DELL, loT Analytics Research

Performance decrease

RUL — Corrective action scheduled at most convenient time*

Corrective action
taken immediately

Routine maintenance
detects problem and
replaces critical part

Hot to touch | fails

Event pre-empted

Event pre-empted

Case 1: Reactive
Maintenance after
failure

Reactive Maintenance
after failure




Use case
description

Al giorno d'oggi € possibile monitorare
il ciclo di vita dell'ascensore tramite
una serie di sensori loT per la
misurazione di oscillazioni e vibrazioni.

L'obiettivo principale e quello
di rilevare oscillazioni anomale,
che sono sintomi di
malfunzionamento

Accelerazione [mg]

1200

Profilo di firma asse Z
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SALITA

1

Partenza

Crociera

Apertura porte

T

\

T

DISCESA

Partenza

Apertura porte
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IA Generativa
Design di strutture
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Pix2Pix — esempi

— Aerial photo to map

BW to Color

input e




Pix2Pix — esempl




Inverse Design

v !
\ ¢ In campi come l'Ingegneria, la Chimica e la Fisica, la progettazione di strutture di

~ dispositivi € progressivamente supportata da metodi di Deep Learning. Obiettivo e
progettare materiali, dispositivi o strumenti in base alle proprieta che
devono presentare

Inverse Problem

Device’s physical responses

Forward Problem

Device’s physical responses

Transmission Transmission

w

Geometry Geometry
Thickness, t Thickness, t
Diameter, d Diameter, d
Width, w Width, w'

t1-|*di =2
§'/

Device’s physical variables

Device’s physical variables




Al Esempi di Proprieta

Functional Properties:
= Risposte spettrali, proprieta di utilizzo

Physicochemical Properties:

= Struttura chimica e comportamento, come solubilita, stabilita, punto di
ebollizione, punto di fusione e reattivita chimica

Toxicity and Safety:

= |n un contesto biologico o ambientale, € importante considerare la tossicita
e il profilo di sicurezza

Specific Target or Application-Related Properties:

= Ad esempio, se si sta progettando una struttura da utilizzare in un
particolare tipo di semiconduttore, € necessario concentrarsi sulle proprieta

rilevanti per quell'applicazione, come la mobilita dei portatori di carica o la
banda proibita
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structure properties
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Approccio naive

forward Response
T Y (R
| F~ i
= @ =) *‘ﬂfﬂulilf"ﬂf'}'fjr'
simulator ——— E
structure properties
T
Molecule Structure inverse
T { / _ 1
'; P peee g z=f"y)
)
- the struct i t
u T uniwcgllir ?:ﬁl:];ed IS| r? c-;J:neﬂleral
?

dataset of siructure-response pairs




Response space

Device’s parameters space

Non siriesce a costruire un modello che ad una riposta
associ diretftamente il design




Architetture dedicate

Properties Space Original Design Space Latent Design Space

R™ R" Rh’

I’ , ‘\ ! 1 1
'l ’I /\'\ \ ,,
! ’ \ ! || |
/. 1l :',—"'. 0] |' ', J i
|, Rl @ : | @ | R encoder g
TR MTLY (| LER=g L (@) I \
l‘ i ‘. y \\\ '. ‘ " \\
‘ \ @ @) ! \ ,,'
!
' ® = cncoder

seed

J . . . .
Ricostruzione dei vincoli

portion of the latent space _
explored by the generator

7’
~
-
~

decoder

every value is associated
with a valid input, i.e.,
satisfying the constraints

initial configuration

‘‘‘‘‘

Y

input-output pairs in the train set D




Esempi di applicazione

Name Dim(zx) Dim(y) Source o -> A -,
D; fi 3 2 [here] e % ] oo - J‘
Ds Ballistics 4 1 [Kruse et. al 2021] : -
Dg Robotic arm 4 2 [Kruse et. al 2021] : D
Dy Sine Wave 2 1 [Ren er. al 2020] - -\ ey = ? 8
Dg | Multilayer Stacks 5 256 [Chen et. al 2019] g h s
graphene Dy
Reflectance (P)
° ° ° T e —
5 layers thin film metamaterials T
. sl —_ 45
= Oogni strato con spessore compreso fra 1 e 60 nm — 65°
= | materiali sono Ag, Al203, ITO, Ni, or TiO2 Refiactance E’l_;,n
= A ciascuna struttura sono associati spettri di T
rifleftanza e frasmittanza, ottenuti framite il i
metodo della matrice di trasferimento simulato ,\T_%lé“jttaﬂce (P)
sU un substrato di vetro infinito, per due —
polarizzazioni, agli angoli incidenti di 25, 45 e 65
gradi, per 200 punti equidistanti nell'intervallo Transmittance (S)
450-950 nm e~




eXplainable Al

Identificazione di features rilevanti
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attributi dell’'input
AN

WX, X, X — DO
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attributi dell’'input
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¥\ DatieDecisioni

attributi dell’'input
AN

WX, X, X — DO

X.

aX,+BX,




¥\ DatieDecisioni

attributi dell’'input
AN

WX, X, X — DO

K X.
| aX;+BX,
RN 10g (X,)*+ ot (Xp+Xg)? .
o ° é ®




¥\ DatieDecisioni

attributi dell’'input
AN

WX, X, X — DO

oL s, X.
| aX;+BX,
AT log (X)+ o (X +Xg)?
o 4
@@ 2® o 00; accuratezza




¥\ DatieDecisioni

attributi dell’'input
AN

WX, X, X — DO

® o 0% o

@@ e@ ® 0y

o 0 (0 © A Xi

| aX;+BX;
® o (062 o
°06°°°°: | an X_+X 5
©,% %o Y Og(l) OL(Z 3) o)
e AW
2% 2 5.0 : T
° ® 9 intellegibilita accuratezza
o @@ ® ? ®




'\ Explainable Al

* Due principali approcci...
= Spiegazioni «locali» Q2
- Spiegazioni «globali» @
= ...oppure explainability by design

= Alberi di decisione

Human

Explainable
Technique (XAI)

Trains Black Box Model

sa’

W -
® Data
o® ¢
World




Al in Genomica

Il Progetto Genoma Umano . .
g Genomica Funzionale

dentify promoter: d T p (peak i ion, peak i
DNA 2 - identify and quantify compounds and structures
identify spli \ = T classify samples based on metabolic profiles

HUMAN S
GENOME [T

n secondary structures

Iasslly transcri pt typ
reduce

|n|e el RNA modification motifs
redic! t of chemical modification based o quence context
iden(ily RNA modlﬁcanons based on reverse tr: anscription signatures

EPITRANSCRIPTOMICS

i P
iden Hydl -speci n blm k
dete tl! native-splic gpn

TRANSCRIPTOMICS

1990 2001 2003

— i -

v Piu di 3 miliardi di dollari

v Piu di 1000 scienziati da tutto il mondo

v 6 paesi coinvolti (USA, UK, Germania, Francia, Giappone, Cina)
v 13 anni diricerca




Al

Gene Expression Profiling

== Nello stato patologico, vi & una sotto-espressione o una B aeicorLie g2
sovra-espressione dei geni delle cellule £ =

+ High-throughput sequencing e Microarrays sono
tecniche per la raccolta di espressioni per migliaia di
geni, e la generazione di Gene Expression Profiles (GEP)




Gene Expression Profiling

A Course of Dimensionality R
Migliaia di geni per pochi pazienti (correlazioni non significative) :

Rumore, Ridondanza
La raccolta dati spesso multicentrica ed effeftuata con dispositivi eterogenei

genes

A Sbilanciamento delle classi
Il sequenziamento avviene per lo piu su pazienti patologici




'\ Applicazione: CLL

+ La Leucemia Linfatica Cronica (CLL) € una neoplasia ematologica che
consiste in un accumulo di linfociti nel sangue, nel midollo osseo e
negli organi linfatici (linfonodi e milza)

+ In piu della meta dei pazienti, la CLL viene diagnosticata per caso ed
alcuni pazienti possono mantenersi stabili per piv di 10 anni, mentre
altri possono andare incontro a un rapido aggravamento

+ Attualmente non € possibile determinare regole precise per la
prevenzione della CLL, le cui cause non sono del tutto chiare

DIAGNOSI Aggravarsi della Patologia:
-_——--———— Morte o Necessita di
' ' Trattamento

Time to first treatment




Correlation Clustering

]

Correlation Clustering

Autoencoder

Neural Network for prediction

Explainable Al




Al
Correlation Clustering

Clusters k1 e

Autoencoder (AE) Filter
AUtOenCOder used as features for each

- i

Select best reconstructed gene

Neural Network for prediction for each k... kg

Explainable Al




Correlation Clustering

P \‘\

Clusters Ky .k

q

Autoencoder

NN Training
g genes
used as features

Neural Network for prediction

Explainable Al




Correlation Clustering e T

2° most impactful GENE

Feature value

Autoencoder

-5 0 5 10 15
Impact on predictions t,f?j

Neural Network for prediction

Select and the most meaningful genes
according an ad-hoc defined
SHAP-based score

Explainable Al




CEACAM19

IGF1R
COL28A1
QTRT1
MKL1
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Aol
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Predicted

True Positive Rate

02

= ROC curve of class 0 (area = 0.91)
—— ROC curve of class 1 (area = 0.91)
» » micro-average ROC curve (area = 0.91)
® =  macro-average ROC curve (area = 0.92)
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Quindi...




Forme di Ragionamento

VISUAL COMMONSENSE REASONING (VCR) TASK: Q->AR SCORE

Source: VCR Leaderboard, 2021 | Chart: 2022 Al Index Report

90
85.00, Human Baseline
—el e L B B B B B B =B _N _N N I I I I I I & N N N N I I I I I I BB B
80
72.00
o 70
S
0 A SAMPLE QUESTION OF THE VISUAL COMMONSENSE REASONING (VCR) CHALLENGE
% Source: Zallers ot al., 2018
I.\ :
I Why is [person4.] pointing at [person1 .]?
60
a) He s telling [person3ii] that [person1 [} ] ordered the pancakes.
b) He just told a joke.
c) mhmmwlmrml-].
d) Heis giving [person1 I]) directions.
a) [person1 ] has the pancakes in front of him.
50 / b) [persond Jl ] is taking everyone's order and asked for clarification.
ba;:q 9 is looking at the pancakes and both she and
] are smiling siightly.
q is delivering food to the table, and she might not
know whose order is whose.
40

2018 2019 2020 2021




Visit our web site
https://aixia.it/

Join us
https://aixia.it/en/diventa-socio/

Follow us
LinkedIn — hitps:/it.linkedin.com/company/aixia1988
Twitter — @AI_x_IA

Facebook — @AIxIA1988
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