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h1.1 Information OverloadLa montagna di pubbli
azioni s
ienti�
he è in 
ostante aumento. Ma è tangibile la preo

upazione diimpantanarsi nelle ri
er
he a 
ausa del 
res
ente numero di possibili spe
ializzazioni. La di�
oltà non ènella e

essiva mole di pubbli
azioni ma piuttosto nella nostra abilità di gestirle pro�
uamente.Possibile soluzione: personalizzare la Human-Computer intera
tion �ltrando e proponendo solo le risorsedi 
ui l'utente ha bisogno in un determinato momento.Lo stato dell'arte dell'information �ltering è il seguente:Pro
esso Bisogno Informativo Tipo di SorgenteInformation Filtering � IF Stabile Spe
i�
o Dinami
a Non StrutturataInformation Retrieval - IR Dinami
o Spe
i�
o Stabile Non StrutturataDatabase A

ess Dinami
o Spe
i�
o Stabile StrutturataExploration Vario VariaIF vede il bisogno informativo stati
o dell'utente o lentamente variabile. E' possibile pensare dirappresentarlo internamente al sistema.Le te
ni
he di User modeling 
onsentono di identi�
are le 
aratteristi
he importanti di un utente perpotergli fornire informazioni più rilevanti.1.2 Motori di ri
er
aI motori di ri
er
a sono sistemi 
he utilizzano ri
er
he nel 
ampo del IR. Il 
rawler si o

upa di visitarerisorse (html, pdf, et
.) in rete per il su

essivo pro
essamento. L'obiettivo è salvare una 
opia dell'interoWeb, e modi�
are la rappresentazione delle risorse in modo da eseguire le query molto velo
emente(<1se
).



1.2.1 Inverted IndexGli indi
i 
i permettono di trovare le keyword di una query senza analizzare ognivolta tutte le pagine.Quello 
he 
i serve è trovare l'insieme di do
umenti 
he 
ontengono una o più parole. Si usa l'InvertedIndex, ovvero una lista ordinata di termini, 
on asso
iate le informazioni relative ai do
umenti in 
ui
ompaiono.1.2.2 Mat
hing Ve
tor spa
e modelPer individuare i do
umenti 
he soddisfano una query si può utilizzare il Boolean query pro
essing.Ma se 
i sono molti do
umenti 
he soddisfano la query è di�
ile per l'utente individuare il migliore.Allora si opera un ranking, ovvero si assegna un valore di similarità ad ogni do
umento e si propone unalista ordinata. Un possibile metodo per ri
avare tale similarità è utilizzare il Ve
tor spa
e model:
• la query e i do
umenti vengono rappresentati da vettori in uno spazio dove le dimensioni fannoriferimento alle keyword
• la similarità è funzione della similarità tra vettori (e.g. prodotto s
alare o di�erenza)Come determinare i valori degli elementi dei vettori (weighting)? Possiamo pensare di rappresentare laquery e i do
umenti 
ome un insieme di parole (rappresentazione bag of words) e asso
iare il numero dio

orrenze tf (term frequen
y) ad ogni elemento del vettore.Se prendiamo solo la frequenza ris
hiamo di pesare troppo i termini 
omuni 
he rappresentano po
o undo
 (avverbi,arti
oli,et
.). Allora possiamo determinare il peso di ogni termine j in un do
umento x inquesto modo:

dx,f = tfx,j · log

(

N

dfj

)dove N è la dimensione della 
ollezione prede�nita e dfj (do
ument frequen
y) è il numero di o

orrenzedel termine j all'interno della 
ollezione. Tale te
ni
a si 
hiama TFxIDF (term frequen
y x inversedo
ument frequen
y).In�ne si ri
ava la similarità Solitamente si utilizza la 
osine rule. Ad esempio, dati i termini Tj, ilvettore tridimensionale di esempio v1 = 2T1 + 3T2 + 5T3 e un se
ondo vettore analogo v2, si 
al
ola lasimilitudine attraverso il 
al
olo del 
oseno dell'angolo tra due vettori. dove il prodotto s
alare si nor-malizza rispetto alla lunghezza dei vettori, in modo da rendere la similarità indipendente dalla lunghezza(misurata 
on il numero termini distinti) dei do
umenti.1.2.3 GoogleL'ar
hitettura di Google è 
osì organizzata:1. l'URLServer invia le urls da visitare ai 
rawler2. lo StoreServer le 
ompatta (zlib RFC1950) e le memorizza nel Repositoy3. l'Indexer per ogni pagina estrae una lista di hits (parole+pos+font+et
) 
he viene salvate neiBarrels 
he 
ontengono un forward index (per ogni do
 la lista degli hits), e i link ; le parolevengono inserite nel vo
abolario Lexi
on.4. il Sorter 
rea l'inverted index5. il Sear
her esegue la query1.3 Personalized Sear
hUtilizzare un modello degli interessi dell'utente per rendere una ri
er
a più pre
isa e aumentare il numerodi do
umenti di interesse. Nel 99% dei 
asi esiste un modulo di User Modeling 
he 
ontiene una rappre-sentazione dei 
on
etti di interesse per l'utente, 
on un 
erto input per 
ostruirlo e tenerlo aggiornato.Come vantaggi aiuta a risolvere problemi di polisemia e sinonimia, e può fornire adattabilità.1.3.1 Google AlertsL'utente suggeris
e espli
itamente i termini di 
ui è interessato Il motore lan
ia periodi
amente la query suNews e/o Web e i risultati vengono inviati via email. Utile per bisogni informativi molto stabili. Nessunaadattività. 3



1.3.2 Appro

iEsistono due possibili tipi di dati:User Data informazioni su 
aratteristi
he personali dell'utenteUsage data informazioni sulle interazioni dell'utentePer 
ostruire e tenere aggiornato lo User Model 
'è bisogno di un feedba
k esterno.Expli
it (Relevan
e) Feedba
k l'utente suggeris
e do
umenti/parole di interesseImpli
it Feedba
k il sistema monitorizza il 
omportamento dell'utenteUna te
ni
a 
orrelata al Expli
it Feedba
k è la Query expansion: un sottoinsieme di termini estratti daido
umenti vengono aggiunti alla query, in
rementando (di solito) la pre
isione dei risultati.Gli user pro�le possono essere sfruttati in due modi:Part of retrieval pro
ess il ranking è un pro
esso uni�
ato. in 
ui gli user pro�le sono impiegati per ilpunteggio dei 
ontenuti Web (più velo
e, ma user model sempli�
ati)Re-ranking : gli user pro�le vengono impiegati in un se
ondo step, dopo 
he il punteggio è stato 
al
olatoda un metodo non personalizzabile (migliori risultati, ma o

orre rianalizzare tutti i do
umenti)I possibili appro

i disponibili:Content-based invia ra

ondazioni all'utente (
ome gli IR tradizionali)Current Context si analizza il 
ontesto dell'utente, 
ome appli
azioni aperte, do
umenti visualiz-zati, testo immesso, et
.Sear
h History La browsing/query history può disambiguare il termine �Visa�: se l'utente ultima-mente ha 
er
ato voli per un paese straniero, Visa riguarderà pro
edura puro
rati
he.Ri
h User Models UM 
on rappresentazioni più 
omplesse dei needs (ad es. reti neurali)Hypertextual Data Versioni personalizzate di algoritmi 
he assegnano un rank alle pagine Web inbase alla struttura dei links, e.g., PageRank, HITS.Content Presentation organizzare la lista dei risultati in 
luster (gra�
i) 
ontenenti do
umentia�ni a un 
erto topi
 (Vivisimo)Collaborative-based 
al
ola le similarità (
ome Amazon)Collaborative Approa
h si suggeris
ono do
umenti 
he altri 
on gli stessi needs (query) hannoselezionato in passato2 Text CategorizationLa 
ategorizzazione prende in input: una des
rizione di una istanza, x ∈ X, dove X è l'istanza linguaggioo spazio dell'istanza, un numero �ssato di 
ategorie C = {c1, c2, . . . cn}. In output: la 
ategoria di x:
c(x) ∈ C, dove c(x) è una funzione di 
ategorizzazione 
he ha 
ome dominio X e 
ome 
odominio C.L'esempio di apprendimento è espresso 
on la 
oppia < x, c(x) >. Dato un insieme di esempi diapprendimento D, trovare una ipotizzata funzione di 
ategorizzazione h(x) tale 
he:

∀ < x, c(x) >∈ D : h(x) = c(x)Il Text Categorization assegna do
umenti ad un insieme �ssato di 
ategorie. Una 
ategoria può essererappresentata attraverso (ad esempio) 
on il TF/IDF.2.1 Algoritmo di apprendimento Ro

hioUsiamo lo standard di indi
izzazione TF/IDF per rappresentare in forma vettoriale i do
umenti di testo(normalizzati se
ondo la frequenza massima di un termine).Per ogni 
ategoria, viene elaborato un vettore �Prototipo� dalla somma dei vettori di training nella
ategoria.Assegnamo il do
umento di test alla 
ategoria 
ol vettore �prototipo� più vi
ino mediante la regola disimilarità del 
oseno.



2.2 Algoritmo di apprendimento Nearest-NeighborL'apprendimento si ridu
e al modo di immagazzinare le rappresentazioni degli esempi di training in D. Iltest dell'istanza x:
• elabora la similarità tra x e tutti gli esempi in D.
• assegna ad x la 
ategoria del più simile in D.Quindi, a di�erenza del Ro

hio, non si 
al
olano espli
itamente i prototipi delle 
ategorie. I prototipidel Ro

hio possono avere problemi 
on 
ategorie disgiunte, mentre Nearest Neighbor tende ad avere intal 
aso un 
omportamento migliore.2.3 Algoritmo di apprendimento BayesianoConsiste nell'apprendere e 
lassi�
are mediante appro

i probabilisti
i. Il teorema di Bayes gio
a un ruolo
riti
o nell'apprendimento e 
lassi�
azione.Sapendo 
he la probabilità di A 
ondizionata a B è pari a:

P (A|B) =
P (A ∩ B)

P (B)il teorema di Bayes esprime la probabilità 
ondizionata rispetto allo spazio degli eventi A1, A2, . . . , An:
P (A1|B) =

P (B|A1)P (A1)

P (B)
=

P (B|A1)P (A1)
∑n

i=1 P (B|Ai)P (Ai)Dati l'insieme delle 
ategorie {c1, c2, . . . cn} ed una des
rizione di un'istanza, determina il grado diappartenenza di E per ogni ci. P (E) può essere determinata solo se le 
ategorie sono 
omplete e disgiunte.2.4 Reti NeuraliUna rete neuronale 
onsiste in un pool di sempli
i pro
essi elementari 
he 
omuni
ano fra loro spedendosisegnali attraverso numerose 
onnessioni pesate. Una rete a strato singolo 
onsiste in uno o più neuroni dioutput, ognuno dei quali è 
onnesso 
on un fattore peso wij a tutti gli input xi. In questa sempli
e rete(il neurone) può essere usato per separare gli input in due 
lassi. I pesi della rete neurale sono modi�
atidurante la fase di learningSi utilizza un per
ettrone per ogni 
ategoria Learning sui do
umenti di training della sua 
ategoria.Durante la fase di test, il per
ettrone fornis
e un valore VERO/FALSO sull'appartenenza del vettorerappresentativo il do
umento alla 
ategoria.2.5 Valutare la 
ategorizzazioneEsistono due parametri a

ettati dalla 
omunità IR:Pre
ision l'abilità nel restituire i do
umenti 
he sono più rilevantiRe
all l'abilità nel restituire tutti i do
umenti rilevanti nell'intero dominio2.6 Be MoReBe MoRe (Best Model Retrieval) è una nuova metodologia di 
lassi�
azione di testi.Il prepro
essing prevede diverse fasi:Suddivisione in Token L'NLP Natural Language Pro
essing 
onsiste nell'analizzare una frase in linguag-gio naturale, eseguire il parsing ed appli
are lo stemming, �no ad estrarne i nomi e i verbi. Il sistema,mediante il dizionario WordNet, assegna ad ogni signi�
ato un 
odi
e numeri
o univo
o. Dopo avereseguito gli algoritmi di word sense disambiguation, ad ogni nome della frase viene sostituito il
odi
e del signi�
ato 
he è risultato essere migliore.Compressione prevede due fasi:1. si appli
a la TFxIDF per minimizzare il rumore2. si appli
a la Edit Distan
e per 
al
olare la somiglianza morfologi
a (su Google �forse 
er
avi:�)La dimensione dello spazio dei termini può 
ostituire un problema per
hé gli algoritmi di learning nons
alano fa
ilmente su grandi valori della dimensione. Se la dimensione è alta spesso si veri�
ano fenomenidi over�tting. Abbiamo due s
elte: 5



• Riduzione lo
ale (un insieme di termini diverso per 
ias
una 
ategoria)
• Riduzione globale (il set di termini è valido per qualunque 
ategoria)Alla �ne dovremo trovare l'iperpiano separatore ottimo dell'insieme di training. Come formalizzare? Indue dimensioni, l'equazione della linea è data da: w1x + w2y = b Se l'iperpiano separatore non esiste,ovvero se i dati non sono linearmente separabili per la presenza di rumore, si possono usare le Sla
kvariables, 
he 
onsentono la 
lassi�
azione non 
orretta di al
uni punti, tenendo 
onto del rumore nei datiL'OnLine Hyperplane 
onsente la ri
er
a in
rementale della soluzione ottima. Gli elementi positivie negativi sono rappresentati 
on pesi diversi. È una Loss fun
tion a basso 
osto 
omputazionale La
onvergenza è garantita dall'estensione del teorema di Noviko�.Ereditando al
une 
aratteristi
he matemati
he delle SVM, il sistema si avvale di un modulo di kernelper risolvere il problema di separabilità non lineare.S
elta del kernel migliore attraverso model sele
tion.L'uso della funzione kernel 
onsente di 
al
olare l'iperpiano di separazione senza bisogno di e�ettuareespli
itamente il mapping in F3 Fo
used Crawling3.1 IntroduzioneLa dinami
ità e le dimensioni del Web non 
i permettono di 
ostruire grandi basi di informazioni aggiornatesu qualsiasi argomento (motori di ri
er
a) 
apa
i di soddisfare e�
a
emente e velo
emente qualsiasi query.I normali 
rawler terminano periodi
amente l'esplorazione e ri
omin
iano da 
apo per tenere aggiornatele 
opie delle pagine Web.Obiettivo: partendo da una serie di pagine di partenza, navigando attraverso i link, s
egliere di voltain volta i per
orsi giudi
ati migliori, ridu
endo le risorse ne
essarie (
pu e network) per analizzare tuttele pagine, evitando di seguire i per
orsi 
he lo portano a pagine non a�ni alla nostra query. Vantaggi:più 
overage sulle risorse di interesse, più freshness nei risultati, e un mat
hing più so�sti
ato.Il Fo
used (o Intelligent) Crawling può essere usato per 
ostruire indi
i inversi su 
erti topi
 in alter-nativa ameta-sear
hing interroga motori di ri
er
a esistentiquery-time 
rawling avviare 
rawling sul Web ad ogni queryquery-modi�
ation non si 
ostruis
e un indi
e ma si modi�
a la query e la si inoltra a motori di ri
er
adi esistenzaNella prati
a si deve stabilire l'ordine delle prossime pagine da visitare, in modo da indirizzare l'esplora-zione sempre verso i per
orsi più interessanti Informazioni da sfruttare:1. 
ontenuto pagine visitate2. an
ore testuali dei link nelle pagine3. struttura dei link tra pagine3.2 Analisi del World Wide WebLe pagine Web di un 
erto topi
 in genere possiedono link ad altre dello stesso topi
 (Linkage o Topi
alLo
ality).Nella Web So
ial Network Analysis oltre al 
ontenuto testuale delle risorse si sfruttano an
he leinformazioni 
ontenute negli hyper-links.I su

essivi algoritmi posso essere usati per diversi s
opi:
• re-ranking dei risultati di un motore di ri
er
a in base alle informazioni estratte dai links
• analizzare la struttura e la dinami
a del Web
• indirizzare il 
rawling dei motori di ri
er
a verso le risorse più interessanti (e.g. più alto rank)



3.2.1 HITSUn link può essere letto 
ome una indi
azione di �autorevolezza� 
he 
hi l'ha 
reato (autore della pagina)vuole dare alla pagina puntata. Si potrebbe per
iò pensare di aumentare l'importanza delle pagine 
onmolti link entranti (ba
k-link 
ount).Ma 
osì 
i limitiamo a 
onsiderare solo la �popolarità� assoluta di una pagina senza metterla in relazione
on un 
erto argomento e 
on la �qualità� della pagina genitore.HITS si basa sulla relazione tra pagine autorevoli (authoritative pages) per un 
erto topi
, e pagine 
hepuntano a molte pagine autorevoli (hubs). Se molte pagine di geo
ities puntano a java.sun.
om, allora lepagine di geo
ities sono hub, mentre java.sun.
om è una pagina autorevole.Una pagina è ritenuta �importante� (alta authority) se ri
eve molti link da pagine importanti (
on altahubness). Di 
onseguenza e pagine hubs hanno la 
aratteristi
a di puntare a molte pagine importanti.Hubness e authority sono 2 misure 
orrelate 
he vengono 
al
olate una in funzione dell'altra:
authority(p) =

∑

q|q→p

hub(q)

hub(p) =
∑

q|p→q

authority(q)L'insieme di pagine viene ordinato per authority. Le hubs sono validi punti di partenza per esplorazioni.3.2.2 PageRankAd ogni pagina si assegna una singola misura (rank) Una pagina ha alto rank se è alto il rank delle pagine
he la puntano:
rank(p) = (1 − d) ·

k
∑

i=1

rank(pi)

C(pi)
+ d ·

1

Tdove C(p) è il numero di link dentro la pagina p, T è il totale di pagine e d è una 
ostante (0.1 . . . 0.15).Il rank può essere visto 
ome la probabilità 
he si selezioni la pagina p. La d indi
a la probabilità 
hel'utente selezioni un'altra pagina.3.2.3 HyperInformationUna pagina ipertestuale ha un valore 
he non dipende solo dal suo 
ontenuto testuale, ma an
he dai link ivi
ontenuti. Se vi trovate in una pagina da 
ui potete raggiungerne altre pagine di vs interesse, la pagina èmolto importante. Quando o

orre valutare una pagina, si 
onsidera an
he la misura di HyperInformation
he tiene 
onto della presenza dei link:
Information(A) = TextInfo(A) + HyperInfo(A)

HyperInfo(A) = F 1 · TextInfo(B1) + F 2 · TextInfo(B2)
on 0 < F < 1 la frazione della informazione testuale raggiungibile.3.3 Fo
used Crawlers3.3.1 Chakrabarti's Fo
used CrawlerIl Chakrabarti's Fo
used Crawler è un sistema di 
rawling autonomo per la ri
er
a di risorse inerenti un
erto topi
 (rappresentato da un set di pagine iniziali fornite dall'utente).È 
omposto da 2 sotto-sistemi:Classi�er determina la rilevanza dei do
umenti rispetto al topi
 di interesseSfrutta una tassonomia gerar
hi
a (Yahoo!) di 
ategorie C per individuare gli argomenti 
he piùinteressano l'utente1. L'utente suggeris
e le pagine di interesse2. Il sistema propone le 
ategorie C∗ ⊂ C più a�ni 
on algoritmi di mat
hing testuale (e.g. Ve
torspa
e model)3. L'utente eventualmente ra�na le 
ategorie (s
egliendo quelle più generali o parti
olari)4. Le 
lassi �nali vengono mar
ate 
ome good.7



Durante il 
rawling, ad ogni pagina 
he si visita viene asso
iata la 
ategoria più spe
i�
a c. Se unodei nodi nei genitori di c è mar
ato 
ome good, allora la pagina non viene ignorata. Ad esempio,se mi interessano le GT, e se il 
rawler ha trovato una pagina sulla Maserati, la 
onsidero buona
omunque per
hé è �
ontenuta� in GT.Distiller identi�
a i link 
he devono essere visitati per primi dal 
rawler.Sfrutta HITS per individuare le risorse più importanti. Periodi
amente viene eseguito l'algoritmoper individuare le pagine re
uperate 
on più alto hubs, dopodi
hé si estraggono i link ivi 
ontenuti,e si inseris
ono nella 
oda delle risorse da visitare del 
rawler.3.3.2 IBM's Intelligent CrawlerSi adatta alle risorse visitate durante il 
rawling stimando se una pagina è interessante per mezzo dialgoritmi di ma
hine learning. Non ne
essita quindi del 
lassi�
atore 
on la gerar
hia 
ome nel fo
used
rawling
P (C) è la prob 
he una pagina sia di interesse. E sono i fatti 
he 
onos
iamo riguardanti le 
andidateurls (testo pagine 
he le puntano, urls, testo an
ore, et
). Esempio: 
er
hiamo pagine su �Ba
h�. 0.3%di pagine di interesse. Ma se la parola �eshop� 
ompare in una pagina 
he ha un link verso quella diinteresse, la probabilità aumenta �no al 10%. La 
onos
enza E può aumentare la prob 
he una 
andidateurl soddis� il predi
ato.

P (C|E) > P (C)nell'esempio infatti risulta 0.1 > 0.0033.3.3 Agent-based Fo
used CrawlingSistemi di ri
er
a adattativi, 
he prendono spunto dal paradigma di programmazione Ant System:Come ries
ono gli animali a trovare il 
ammino e a 
oordinarsi? Quando una formi
a trova
ibo, las
ia delle tra

e di feromone per mar
are il per
orso, in modo tale 
he le altre formi
hepossano trovarlo.Si ha un'ar
hitettura reattiva formata da un numerosi ant-agent 
he vagano in ambiente di risor-se ipertestuali. Ogni agente ha sempli
i 
omportamenti di basso livello 
he reagis
ono a 
ambiamentinell'ambiente. Le informazioni disponibili per un agente sono:1. il risultato tra la query dell'utente e la risorsa 
orrente2. l'intensità dei valori sui 
ammini di feromone, 
orrispondenti ai link us
entiL'ese
uzione del sistema si divide in 
i
li:1. in ogni 
i
lo gli agenti 
ompiono una sequenza di mosse da una risorsa a un'altra2. alla �ne del 
i
lo, ogni agente aggiorna le tra

e di feromone del per
orso e�ettuato 
ome funzionedei punteggi pervenuti sulle risorse.3. ad ogni nuovo 
i
lo, viene posizionato l'agente in una delle risorse iniziali4. se una tra

ia esiste, l'agente de
ide di seguirla 
on una probabilità funzione della rispettiva intensitàdi feromone5. se non esiste al
una tra

ia, l'agente si muove 
asualmenteSe due per
orsi portano a una pagina interessante, i primi agenti 
he raggiungono quella pagina sonogli uni
i 
he hanno seguito il per
orso più 
orto, e quindi sono i primi a rilas
iare il feromone 
he attraegli agenti su

essivi allo stesso per
orso.Il sistema mostra due forme di adattività:1. ra�namenti della query utente durante l'ese
uzione2. alterazione del 
ontenuto delle risorseAd ogni 
i
lo le intensità di feromone sono aggiornate a se
onda dei punteggi delle risorse visitate.



Figura 1: Agente nel geneti
 fo
used 
rawling3.4 Geneti
-based Fo
used CrawlingUna popolazione 
res
ente di agenti intelligenti esplorano il Web guidati dalle query utente. Una popo-lazione di 
romosomi 
odi�
ati da una parti
olare struttura dati evolvono verso una soluzione potenzialeattraverso un insieme di operatori generi
i. I 
romosomi 
he arrivano più vi
ini alla soluzione migliorehanno maggiori probabilità di vivere e riprodursi.Lo s
opo è di imitare l'esplorazione umana 
on interazione bassa o nulla.I genotipi (1) sono un insieme di 
romosomi 
he determinano il 
omportamento di ri
er
a degli agenti.È formato da:
• un insieme di parole 
hiave K inizializzate 
on i termini di query.
• un vettore di pesi W , 
orrispondenti all'informazione memorizzata in una rete neurale, utilizzata pergiudi
are quali parole 
hiave nel primo insieme dis
rimano meglio i do
umenti rilevanti all'utente4 Computer VisionLa Visione Arti�
iale (o Computer Vision o Pattern Re
ognition) si o

upa dell'analisi e dell'interpreta-zione delle immagini digitali (per �permettere ad un 
omputer di 
apire 
osa sta guardando�).Le appli
azioni prati
he sono il re
upero d'immagini in database visivi (Image Retrieval) data la 
re-s
ente di�usione di ar
hivi d'informazione es
lusivamente visiva (musei, ar
hivi fotogra�
i, e-
ommer
e...).Visione appli
ata alla roboti
a. Sorveglianza automati
a (tramite tele
amere o altri dispositivi). Guidaautomati
a di vei
oli su strada. Visione industriale, medi
a, aerea, ...Al
uni sotto
ampi:low-level vision a partire da un'immagine I viene prodotta una se
onda immagine M(I) data dall'appli-
azione di �ltri puntuali e/o lo
ali. Si tratta quindi di una trasformazione dell'immagine.medium-level vision estrazione di predeterminate 
aratteristi
he dall'immagine. Dall'immagine I (o da

M(I)) si passa ad un insieme di 
aratteristi
he F = {f1, . . . , fn}high-level vision interpretazione dell'immagine (quali oggetti sono presenti o quali relazioni inter
orronotra essi)La 
onos
enza del sistema generalmente è di tipo modellisti
o (model based) oppure appresa attraversote
ni
he di ma
hine learning.I problemi prin
ipali nel ri
onos
imento di immagini:Condizioni di illuminazione 
he produ
ono una variazione nella distribuzione dell'intensità luminosadella s
ena.Trasformazioni geometri
he rigide dell'oggetto (in ordine di di�
olta 
res
ente):1. roto-traslazioni e s
alamenti in 2D, 9



2. roto-traslazioni e s
alamenti in 3D.RumoreGap tipo parti
olare di rumore 
onsistente nella man
anza di elementi nell'immagine.O

lusioneSegmentazione partizionamento dei dati di input in entita semanti
he distinte (linee, regioni, oggetti).Indexing e�ettuare una ri
er
a e�
iente in un 
atalogo di modelli.Identi�
azione ri
onos
ere l'istanza di un oggetto in un'immagine.Oggetti non rigidi (forbi
i, volti umani, ...). Il loro ri
onos
imento è 
ompli
ato dalla possibilita 
he hala loro forma di variare.Classi�
azione ri
onos
ere l'appartenenza ad una data 
lasse di un oggetto in un'immagine.4.1 Il problema della segmentazioneCol termine �segmentazione� in Computer Vision si intende un qualsiasi partizionamento dell'immagine(o della sequenza video) in insiemi omogenei rispetto ad una qual
he 
aratteristi
a per
ettiva.E importante sottolineare la trasversalita di tale de�nizione, ovvero il fatto 
he essa puo essere (ed ine�etti è) appli
ata a vari livelli di pro
essamento.Nella low-level vision, 
on segmentazione si intendono quei pro
essi data-driven (dipendenti solo daidati) 
he permettono, ad esempio, di partizionare un'immagine in base al 
olore o un video in base allaluminosita della s
enaIn high-level vision, la segmentazione e uno dei problemi �nora insormontabili per un ri
onos
imentoe�ettivo degli oggetti rappresentati in un'immagine poi
hé è ne
essario 
he il sistema 
apis
a 
he 
i sono
N oggetti distinti. Un oggetto, in sostanza, e un 
on
etto �semanti
o� e non una primitiva per
ettiva
ome il 
olore e il suo ri
onos
imento non puo 
he dipendere dai modelli di oggetti in memoria (oltre 
hedai dati in input).Vari studi psi
ologi
i sembrano 
onfermare l'idea 
he, nel sistema visivo umano, il ri
onos
imento e lasegmentazione non sono fasi nettamente distinte. La segmentazione umana sembra essere un pro
esso siadata-driven 
he model-driven, in 
ui i risultati di una fase in�uis
ono sulla fase su

essiva e vi
eversa.Questo 
ampo e an
ora ampiamente inesplorato, sia a livello psi
ologi
o (si ri
orda 
he i primi tentativiin tal senso risalgono alla teoria tedes
a della Gestalt, negli anni '30), sia a livello 
omputazionale.4.2 Appro

io statisti
oSi s
elgono una serie di n 
aratteristi
he (features) dell'apparenza di un oggetto 
he siano fa
ilmentemisurabili. Il ri
onos
imento di O (
on vettore V (O)) 
ome istanza del modello M dipende dalla funzione:
dist(V (O), V (M).Esempi tipi
i di features:area della �gura 
ioe il numero dei suoi pixel.
ompattezza della regione de�nita 
ome il rapporto tra il quadrato del perimetro e l'area.allungamento della regione de�nito 
ome il rapporto tra la lunghezza della 
orda di lunghezza massimae la lunghezza della 
orda ad essa perpendi
olare.minimo o massimo rettangolo (o ellissi o 
er
hio) in
luso o in
ludente la �gura.Medial Axis Transform di una �gura piana, 
he ne restituis
e uno s
heletro.Freeman Chain Code è possibile numerare 
onvenzionalmente gli 8 (o 4) pixel 
on�nanti 
ol pixel p 
onvalori in [0, 7] e 
odi�
are 
on una stringa la sagoma di un oggetto.
oe�
ienti dell'espansione in serie di Fourier ottenuti interpretando la sagoma 
ome fosse una funzionesinusoidale.momenti digitali
entro di gravità o 
entroideVantaggi e svantaggi:+ Ottimo per l'indexing.



+ Permette di utilizzare te
ni
he di Ma
hine Learning (Reti Neurali, metodi statisti
i...).- S
arso potere dis
riminante.- Non permette 
he l'oggetto d'interesse sia o

luso o in 
ontatto 
on altri oggetti nella s
ena.4.3 Appro

io strutturale (o tramite des
rizioni relazionali)Si s
elgono una serie di primitive geometri
he atomi
he: segmenti, rettangoli, parallelepipedi o �gure piu
omplesse, non ne
essariamente regolari.Un oggetto e des
ritto tramite la 
ombinazione delle primitive atomi
he ottenuta mediante relazioni ditipo geometri
o, gerar
hi
o, . . .Vantaggi e svantaggi:+ Permette una buona astrazione per
hé sfrutta il potere des
rittivo tipi
o delle rappresentazionisimboli
he.- Spesso ha 
osti di uni�
azione esponenziali.- Le des
rizioni solitamente non sono pre
ise. Ad esempio una 
asa può essere rappresentata 
ome�una piramide sopra un parallelepipedo�, ma questa piramide può essere più grande, spostata, . . .4.3.1 Attributed Relational GraphUna struttura dati frequentemente usata, nel 
aso dell'appro

io relazionale, e il grafo, 
he permette diasso
iare ai nodi gli elementi atomi
i della des
rizione, e agli ar
hi gli elementi della relazione (o dellerelazioni).Ad esempio, attributi per i nodi possono essere l'area o la 
ompattezza delle primitive geometri
he adessi asso
iate. ` Un attributo per una relazione del tipo X e sopra Y potrebbe essere la misura delladistanza fra gli elementi atomi
i X e Y Si parla, in tal 
aso, di Attributed Relational Graph.Il Conne
tion Graph, ad esempio ha:Primitive regioni dell'immagine omogenee rispetto ai livelli di grigioUni
a relazione adia
enza tra regioniAttributi dei nodi allungamento della regione4.3.2 Synta
ti
 Pattern Re
ognitionL'idea, non priva di un 
erto fas
ino, 
onsiste nel 
onsiderare le immagini 
ome fossero un testo da inter-pretare, des
rivendo i modelli di interpretazione (pattern) mediante grammati
he formali e utilizzando,
ome pro
edura di mat
hing, parser simili a quelli usati per l'interpretazione dei linguaggi formali.Una 
hain 
ode puo essere vista 
ome un linguaggio molto sempli
e, 
ontenente un'uni
a stringa.4.3.3 Uni�
azione Mediante Gra�Quando la struttura dati s
elta per la rappresentazione di M e di I e il grafo, il 
ammino all'internodell'albero di uni�
azione 
orrisponde all'implementazione di un graph mat
hing.L'isomor�smo tra gra� e un problema NP. Piu interessante, in Computer Vision, sono i problemi di:
• Isomor�smo tra sottogra� (NP-Completo)
• Isomor�smo inesatto, in 
ui la funzione f e parziale e/o i vin
oli sono solo parzialmente veri�
ati(NP).4.4 Appro

io mediante allineamentoUsa rappresentazioni realisti
he sia dell'oggetto O da ri
onos
ere 
he dei modelli M in memoria. In fasedi ri
onos
imento, formula una serie di ipotesi 
onsistenti in trasformazioni geometri
he T da appli
aread una delle due des
rizioni (solitamente M ) per tentare di farla �allineare� 
on l'altra. Al passo i-esimol'ipotesi Ti viene veri�
ata tramite misure di somiglianza (tipo l'overlapping tra i pixel).

11



4.4.1 Template Mat
hingIl template mat
hing è il piu sempli
e algoritmo di allineamento. Esso 
onsiste nel sovrapporre all'imma-gine in input I la sagoma M da ri
onos
ere (modello 2D), traslando ed eventualmente ruotando M adogni iterazione.Si tratta di una sempli�
azione dell'allineamento sempli
e gia in
ontrato, generalmente non 
onside-rando, per motivi di e�
ienza, la possibilita di ruotare il modello e restringendosi a template 
on sagomesempli
i.E utilizzato in al
uni sistemi 
ommer
iali per interpretazioni di immagini industriali o medi
he, nell'O-CR, ...La trasformata di Hough (1962) La Trasformata di Hough (HT) e una forma più elegante (e spessopiù e�
iente) di template mat
hing fatta nello spazio dei parametri anzi
hé nello spazio 
artesiano.Supponiamo di avere un'immagine I digitale des
ritta dalla funzione binaria f 
on valori in {0.1}.Supponiamo di 
er
are in essa la presenza di template des
rivibili tramite sempli
i formule analiti
he: adesempio delle rette.Se il punto p (p = (x, y)) è tale 
he f(p) = 1, allora tutte le retti passanti per p devono soddisfare:
y = mx + c
on m e c variabili. Per ogni p tale 
he f(p) = 1, l'algoritmo di Hough in
rementa di un'unità l'a

umu-latore H(m, c) (H(m, c) = H(m, c) + 1), per ogni c ed m tali 
he

c = −mx + yFinita la s
ansione di I, i valori più alti in H indi
heranno le rette 
on un maggior numero di pixelallineati.I parametri c ed m sono di�
ilmente limitabili, per
io normalmente si adotta una parametrizzazionediversa per le rette. Una retta r puo essere infatti espressa an
he mediante la seguente formula:
ρ = cos θx + sin θydove ρ e θ sono, rispettivamente, la distanza e l'angolo formati dalla retta perpendi
olre ad r e passanteper l'origine.Trasformata di Hough Generalizzata Ballard (1979-1981) propose una generalizzazione del metodo diHough per trattare sagome qualsiasi, an
he non regolari (Trasformata di Hough Generalizzata o GHT).A run-time, per ogni pixel di I �voto� per la posizione del 
entro di massa.Sia l'HT 
he la GHT sono metodi molto promettenti usati in letteratura in tantissime appli
azionidiverse e 
on numerosissime varianti. Sono molto robusti a rumore ed o

lusioni ma sono po
o adatti peroggetti 3D. Infatti sono appro

i viewer 
entered. Inoltre, risentono dei problemi generali dei metodi diallineamento ` (di�
olta a trattare deformazioni).4.4.2 L'algoritmo di Huttenlo
her e Ullman (1990)L'algoritmo di allineamento 3D proposto da Huttenlo
her e Ullman parte dalla seguente 
onsiderazionegeometri
a:Dati tre punti non 
ollineari m1 , m2 ed m3 appartenenti al modello, e le loro rispettiveproiezioni sul piano dell'immagine p1 , p2 e p3 , esistono esattamente due trasformazioni (traesse spe
ulari) del modello tridimensionale nell'immagine bidimensionale.In generale si tratta di un appro

io pre
iso (non sempre velo
e) 
he da buoni risultati nell'identi�
azione.Man
a di 
apa
ita astrattive ne
essarie per la 
lassi�
azione.4.5 Appli
azione della Computer Vision al re
upero di immagini da database visiviUn tipi
o sistema di re
upero di immagini tramite somiglianza di forma presuppone:

• Una query by sket
h: l'utente disegna una sagoma approssimativa di 
io 
he sta 
er
ando nel database di immagini
• La ri
er
a nel data base avviene quindi tramite te
ni
he di indexing, identi�
azione e 
lassi�
azionesimili a quelle viste per il 
aso generale
• L'output del sistema non si limita a dire 
osa e stato o non e stato ri
onos
iuto, ma deve fornireuna lista di immagini ordinate per grado di somiglianza 
on la query.Si ritrovano i �loni 
lassi
i, soprattutto quello statisti
o e l'allineamento (gli appro

i strutturali quisono meno 
omuni). L'allineamento, generalmente, avviene tramite trasformazioni geometri
he non rigide

T dello sket
h iniziale per adattarlo 
ome se fosse un �elasti
o� alle silhouette delle immagini in memoria.



4.5.1 Template mat
hing elasti
o (deformabile)Le immagini vengono inserite nel data base del sistema nella forma 
ontenente solo gli edge. L'utentedisegna il suo sket
h usando un tool gra�
o e la sagoma �nale viene rappresentata 
on una spline 
odi�
atamediante i suoi punti di 
ontrollo: P = (p1, . . . , pn)Se il mat
hing tra lo sket
h e l'immagine 
andidata e elevato, la pro
edura termina qui. Altrimenti, ivari pi vengono �perturbati� in modo da modi�
are lo sket
h e re-iterare il grado di 
orrelazione.E possibile massimizzare il grado di mat
hing tra lo sket
h e l'immagine M tramite un algoritmoiterativo 
he modi�
a progressivamente i pi nella direzione di 
res
ita massima ottenuta derivando Mrispetto a P (te
ni
a del gradiente as
endente).5 Clustering � Metri
he e distanze5.1 Data miningIl data mining è il pro
esso di analisi, svolto in modo semiautomati
o, di una grande quantità di datigrezzi al �ne di s
oprire il modello (�pattern�) 
he li governa, o una regola signi�
ativa, da 
ui ri
avare
onos
enze utili appli
abili al nostro 
ontesto operativo, 
ome ad esempio:Previsioni identi�
ano relazioni e tendenze nei dati, aiutando a s
oprire fenomeni di mer
atoVeri�
he servono a 
onvalidare le s
operte fatte in fase di analisi per garantire de
isioni 
orretteIl Data Mining è la risposta te
nologi
a all'esigenza di saper analizzare e ri
avare 
onos
enzeutili, dalle enormi quantità di dati grezzi 
he si ra

olgono ormai in tutti i 
ontesti operatividella nostra so
ietà: estrazione delle informazioni impli
ite.Vengono utilizzati 
ome tipi di dati:Matri
e dei dati (n oggetti 
on p attributi):




x11 · · · x1p

· · · · · · · · ·
xn1 · · · xnp



Matri
e di dissimilarità dove d(i, j) è la misura di dissimilarità tra oggetti i e j. Se d(i, j) = 0 allora glioggetti sono molto simili. Ad esempio, un gio
attolo 
on tre oggetti:




0 · · · · · ·
d(2, 1) 0 · · ·
d(3, 1) d(3, 2) 0



Variabili numeri
he, binarie, 
ategori
he nominali, di tipo misto5.2 La distanzaProprietà della distanza (dalla matri
e di dissimilarità):
d(a, b) ≥ 0 (1)
d(a, b) = d(b, a) (2)
d(a, a) = 0 (3)
d(a, b) ≥ 0 (4)
d(a, b) ≤ d(a, c) + d(c, b) (5)(6)Per misurare similarità tra 
oppie di oggetti spesso si utilizza la distanza di MINKOWSKI:

d(i, j) = q

√

|xi1 − xj1|q + . . . + |xip − xjp|qdove q è un intero positivo:
• se q = 1 si ha la distanza di Manhattan
• se q = 2 si ha la distanza eu
lideaPossiamo pesare le variabili, ottenendo una misura di distanza pesata.13



5.3 Partitioning MethodS
opo: partizionare il database D di n oggetti in un insieme di k 
luster.5.3.1 Apprendimento non supervisionatoK-MEANS1. s
egliamo k = 3 e i tre semi iniziali2. assegniamo ogni re
ord al 
luster 
on il 
entroide (o seme) più vi
ino3. il passo due ha individuato nuovi 
luster. Ci 
al
oliamo i 
entroidi (o semi) di questiLa 
omplessità è O(nktd), dove:n numero di oggettik numero di 
lustert numero di iterazionid numero di attributiK-MEDIOIDS (PAM)5.3.2 Apprendimento supervisionatoReti neurali (MLP) Una Multi-Layers Per
eptron net (MLP) è 
omposta da una serie di �per
ettroni�organizzati 
on una struttura gerar
hi
a 
he può 
omprendere uno o più strati nas
osti (hidden layer)legati 
on la regola del feed-forward (un nodo dello strato i-esimo può essere 
ollegato solo ad un nododello strato i + 1-esimo).Il per
ettrone è un sempli
e neurone dotato del 
ir
uito �tea
her� per l'apprendimento:Quando usare le reti neurali nel data mining ?Le reti neurali rappresentano una buona s
elta in 
aso di 
lassi�
azioni e previsioni, quando è piùimportante avere velo
emente e bene i risultati di un modello 
he non sapere 
ome questo funziona.Le reti neurali non funzionano bene quando si ha a 
he fare 
on 
entinaia o migliaia di variabili di input.Un gran numero di queste 
aratteristi
he rende più di�
ile il 
ompito della rete di individuare pattern ela fase di training può prolungarsi nel tempo senza trovare una buona soluzione. In questo 
aso, le retineurali danno frutti migliori se 
ombinate 
on gli alberi de
isionali: questi ultimi infatti selezionano levariabili più importanti, impiegate poi per il training della rete6 Ma
hine Learning6.1 Problemi di apprendimento Well-PosedA 
omputer program is said to learn from experien
e E with respe
t to some 
lass of tasks Tand performan
e measure P , if its performan
e at tasks in T , as measured by P , improveswith experien
e ECon
etti fondamentali:Task T obiettivo del sistema (gio
are a dama)Experien
e E insieme di addestramento dal quale apprendere (partite gio
ate)Performan
e measure P misura della 
apa
ità di eseguire il task (# di partite vinte)6.1.1 Esempi di problemi well-posedGio
o della dama:Task T gio
are a damaExperien
e E partite gio
ate 
ontro se stessoPerforman
e measure P % di partite vinteRi
onos
imento 
aratteri s
ritti a mano



Task T ri
onos
ere e 
lassi�
are parole s
ritte a mano memorizzate 
ome immaginiExperien
e E un database di parole s
ritte a mano insieme alla loro 
lassi�
azionePerforman
e measure P % di parole 
orrettamente 
lassi�
ateRobot 
he guida un autovei
oloTask T guidare un autovei
olo su una strada pubbli
aExperien
e E sequenza di immaginiPerforman
e measure P distanza per
orsa prima di un errore6.2 Progettazione di un sistema di apprendimentoGli obiettivi generali sono:
• De�nire in modo pre
iso una 
lasse generale di problemi 
he in
ludono forme interessanti di appren-dimento
• Esplorare algoritmi 
he risolvono problemi di apprendimento
• Comprendere la struttura fondamentale di problemi e pro
essi di apprendimento6.2.1 S
elta della Training Experien
eLa Training Experien
e è 
aratterizzata da:Feedba
k Dire
t feedba
k training examples: insieme di singole 
on�gurazioni della s
a

hiera insiemealla mossa 
orretta per 
ias
uno di essi.Indire
t feedba
k training examples: insieme di sequenze di mosse insieme ai risultati �nali dellepartite gio
ate (è di�
ile ri
avare informazioni sulla bontà delle singole mosse)Controllo della sequenza di training examplesDistribuzione dei training examples: quanto rappresenta bene la distribuzione di esempi sui quali ilsistema verrà misuratoCome assunzione, il sistema apprende attraverso partite 
ontro sè stesso. Non ne
essita di un externaltrainer e possono essere generati molti training esempi6.2.2 Case study: il gio
o della damaDa stabilire:1. Il tipo esatto di 
onos
enza da apprendere2. Una rappresentazione per la 
onos
enza target3. Un me

anismo di apprendimentoLa s
elta della mossa è però di�
ile da apprendere per via del tipo di indire
t experien
e disponibileal sistema. Nuova Target Fun
tion V : mapping tra ogni stato ammesso della s
a

hiera e l'insieme deinumeri reali: punteggio più alto allo stato più promettente per l'esito della partita. De�niamo noi unafunzione (ri
orsiva) V (b), dove b è lo stato s
a

hiera, b ∈ B:
• Se b è uno stato �nale positivo V (b) = 100

• Se b è uno stato �nale negativo V (b) = −100

• Se b è uno stato �nale �patta� V (b) = 0

• Se b è uno stato intermedio V (b) = V (b′) essendo b′ il migliore stato �nale 
he può essere raggiuntoa partire dallo stato b e gio
ando in modo ottimo �no alla �ne del gio
o.E' pero una de�nizione nonoperazionale: V non può essere realmente 
omputata. Si di
e de�nizioneoperazionale di V una de�nizione 
he può essere realmente utilizzata dal sistema per valutare stati eselezionare le giuste mosse in limiti di tempo realisti
iSi approssima la funzione target ideale V 
on una funzione V ∗:15



• X1: numero di pedine nere sulla s
a

hiera
• X2: numero di pedine bian
he sulla s
a

hiera
• X3: numero di dame nere sulla s
a

hiera
• X4: numero di dame bian
he sulla s
a

hiera
• X5: numero di pedine nere mangiate dal bian
o
• X6: numero di pedine bian
he mangiate dal nero

V ∗(b) = w0 + w1x1 + w2x2 + w3x3 + w4x4 + w5x5 + w6x6Esempio di training: 
oppia ordinata della forma < b, Vtrain(b) > essendo b lo stato della s
a

hiera e
Vtrain(b) il valore asso
iato ad esso. Esempio di training: < 3, 0, 1, 0, 0, 0,+100 >: il bian
o ha vinto.Gli esempi di training disponibili per l'apprendimento sono però di tipo indiretto: le informazionidisponibili sono solo vittoria o s
on�tta (quindi di �ne partita). Bisogna:

• Costruire una pro
edura 
he determini gli esempi di training a partire dall'esperienza indirettadisponibile al learner
• Modi�
are i pesi w in modo tale da approssimare al meglio la funzione target VSi ha bisogno quindi di esempi 
he assegnino agli stati della s
a

hiera un punteggio Per gli stati �nali èfa
ile mentre per gli stati intermedi? Poniamo il valore asso
iato a 
ias
uno stato intermedio uguale alvalore dello stato su

essivo:Bisogna determinare i pesi w in modo tale da adattare al massimo (best �t) l'algoritmo agli esempi diaddestramento < b, Vtrain(b) > Regola Least Mean Squares (LMS): si de�nis
e la migliore hypothesis oinsieme dei pesi 
ome quella/o 
he minimizza l'errore quadrati
o E: (∑ (vtrain(b) − v∗(b))2)Regola LMS per l'aggiornamento dei pesi w: Per ogni training example < b, Vtrain(b) > Cal
ola 
on ipesi attuali V ∗. Aggiorna 
ias
un peso wi 
on la regola

wi = wi + η(vtrain(b) − v∗(b))xidove η è una 
ostante (0, 1) 
he modera la velo
ità di aggiornamento dei pesi w.6.2.3 S
hema di un sistema generale di apprendimentoIl progetto 
ompleto di un Learning System prevede:modulo Performan
e System è il modulo 
he gio
a a dama utilizzando la V ∗ La sua performan
emigliora 
on il numero di partite gio
atemodulo Criti
 prende in input una partita e produ
e esempi di trainingmodulo Generalizer implementa la LMS rule modi�
ando i pesi w (generalizza sempre di più l'ipotesi
V ∗ )modulo Experiment Generator prende in input la ipotesi V ∗ 
orrente e genera un nuovo problema daesplorare (una nuova partita)6.3 Con
ept Learning6.3.1 De�nizioniLearning indurre funzioni generali da esempi parti
olari di trainingCon
ept learning a
quisire la de�nizione di una 
ategoria generale dato un insieme di esempi positivi enegativi della 
ategoria stessaBest Fit hypothesis determinare l'ipotesi h 
he meglio si adatta agli esempi di trainingGeneral-to-Spe
i�
 introduzione nello spazio delle ipotesi H di un ordinamento parzialeFind-s/Version Spa
e studio di algoritmi 
he 
onvergono in H all'ipotesi h 
orretta.Nel Con
ept Learning si tratta diInferenziare automati
amente una funzione Learning booleana a partire dall'insieme dei trai-ning examples

< input, output >



6.3.2 Un esempio di 
on
ept learningAd esempio, se il Target Con
ept è �Giorni in 
ui il mio ami
o Aldo prati
a il suo sport d'a
qua preferito�,dato un training set di input, il Con
ept Learning porta ad apprendere a predire il valore di EnjoySportper un giorno arbitrario, sulla base degli attributi del giorno stesso.6.3.3 Con
ept Learning 
ome ri
er
a in HPer la rappresentazione della funzione ipotesi h, nell'ipotesi sempli
e, ogni ipotesi h 
onsiste nell'unionedei vin
oli espressi negli attributi ammessi nella singola istanza. Possibile rappresentazione:
• Un vettore di 6 elementi/vin
oli 
he spe
i�
ano i valori dei 6 attributi Sky, AirTemp, Humidity,Wind, Water e Fore
ast
• Per ogni attributo, l'ipotesi potrà 
ontenere i seguenti valori:� ? → ogni valore dell'attributo è a

ettabile� Il valore tra quelli 
onsentiti� 0 → nessun valore per quell'attributo
• Se una istanza x soddisfa tutti i vin
oli dell'ipotesi h allora h 
lassi�
a x 
ome esempio positivo:

h(x) = 1Es. di ipotesi h: <?, Cold,High, ?, ?, ? >. Aldo prati
a lo sport solo nei giorni freddi 
on umidità alta.Ipotesi h più generale <?, ?, ?, ?, ?, ? >: ogni giorno è buono per fare sport d'a
qua Ipotesi h più spe
i�
a
< 0, 0, 0, 0, 0, 0 >: nessun giorno è buono per fare sport d'a
quaDe�nizioni:Insieme delle istanze X l'insieme di items sui quali il 
on
etto è de�nito. (Insieme di tutti i possibiligiorni)Target Con
ept 
 la funzione/
on
ept 
he deve essere appresa. In generale 
 può essere qualunquefunzione booleana de�nita su X: 
: X->[0,1℄Training Examples D : formato da n istanze x ∈ X insieme a n valori 
orrispondenti 
(x): <x, 
(x)>.Se 
(x)=1 si parla di esempi positivi mentre per 
(x)=0 si parla di esempi negativiInsieme H insieme di tutte le possibili ipotesi h 
andidate alla determinazione della funzione targetObiettivo determinare h ∈ H tale 
he h(x) = c(x) per tutti gli x ∈ XDati:Istanze X giorni possibili, 
ias
uno dei quali des
ritto dagli attributi: Sky (Sunny, Cloudy e Rainy),AirTemp (Warm, Cold), . . .Ipotesi H 
ias
una ipotesi h è des
ritta dall'unione di vin
oli sugli attributi 1,...,6 + <?> e <0>Con
etto Target C EnjoySport: X->0,1Esempi di training D esempi positivi e negativi della funzione targetDeterminare una ipotesi h ∈ H tale 
he h(x)=
(x) ∀x ∈ X.6.3.4 Con
ept Learning as Sear
hIl 
on
ept learning può essere visto 
ome il 
ompito di trovare la funzione h attraverso una ri
er
a nellospazio H Obiettivo della ri
er
a in H: trovare la funzione h 
he meglio approssimi 
 sui training examples(best �t h). È ne
essario dunque lo studio di algoritmi e te
ni
he di ri
er
a in H.Si introdu
e nell'insieme H un ordinamento 
he fa
iliti la ri
er
a della funzione h. Ogni istanza 
lassi�-
ata 
ome positiva da h1 è 
lassi�
ata 
ome positiva an
he da h2, 
ioè h2 più generale di h1. L'ordinamentoè quindi dal più spe
i�
o al più generale. L'ordinamento parziale ≥g proposto gode della proprietà diri�essività, di antisimmetria e di transitività.
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6.3.5 Algoritmo Find-SConsente la ri
er
a dell'ipotesi più spe
i�
a:1. Inizializza h alla ipotesi più spe
i�
a in H.2. Per ogni istanza positiva di training x e per ogni attributo 
on vin
olo ai in h, se il vin
olo ai nonè soddisfatto da x allora sostituis
i ai in h 
on il vin
olo più generale soddisfatto da xÈ quindi più spe
i�
a rispetto a tutte le ipotesi fornite.h di Find-S è il target 
on
ept? Find-S non 
i garantis
e 
he non esistano altre ipotesi h in H 
onsistenti
on i dati. Ci vorrebbe un algoritmo 
he desse maggiori informazioni sullo spazio H e h. Per
hè predilirel'ipotesi più spe
i�
a? Quanto sono 
onsistenti gli esempi di training? Find-S può essere guidato maledal rumore(ignorando esempi negativi). Vorremmo un algoritmo 
he tenesse 
onto del rumore nei dati Seesistono più ipotesi h 
onsistenti 
on i dati?La risposta sta nel Version Spa
e ed altri algoritmi.6.3.6 Version Spa
eUna ipotesi h è 
onsistente 
on un insieme di training examples D se e solo se h(x)=
(x) per ogni esempio<x, 
(x)> in D.Il version spa
e è il sottoinsieme di H formato da tutte le ipotesi h 
onsistenti in DL'algoritmo List-Then-Eliminate fornis
e il set di ipotesi 
onsistente 
on il training set ed appartenenteal training set.Version Spa
e: lo rappresentiamo 
on i suoi membri più generali e meno generali. Essi formano dueinsiemi di 
on�ne, G ed S (General e Spe
i�
) 
he delimitano il version spa
e dentro lo spazio parzialmenteordinato delle ipotesi.Algoritmo di apprendimento Candidate-Elimination Cal
ola il Version Spa
e 
ontenente tutte le ipotesidi H 
he sono 
onsistenti 
on una sequenza osservata di esempi di training. Parte inizializzando il VSall'insieme di tutte le ipotesi in H, ossia inizializzando G ed S. G0 {<?, ?, ?, ?, ?, ?>} S0 {<0, 0, 0, 0, 0,0>} L'algoritmo ritorna il VS 
ontenente tutte le ipotesi 
onsistenti 
on gli esempi e solo quelle.Converge all'ipotesi h 
orretta a patto 
he non 
i siano errori negli errori di training e esista in Hl'ipotesi h. Può 
onvergere an
he ad un insieme vuoto.7 Logi
a FuzzyLe te
ni
he di 
ontrollo fuzzy sono oggi estensivamente utilizzate in molti settori; tra questi si 
itanoappare

hiature di largo 
onsumo 
ome lavatri
i e tele
amere ma an
he impianti di depurazione dellea
que e 
ambi automati
i di vetture di prestigio. Alla base di questo appro

io è in genere la realizzazionedi un sistema di 
ontrollo 
he in
orpora e emula, tramite regole, la 
onos
enza di esperti del settore.Altre appli
azioni sviluppate re
entemente riguardano il trattamento di dati sensoriali per l'estrazione diinformazioni in presenza di forti in
ertezze non strutturate.Quando usare il 
ontrollo �intelligente� fuzzy? Quando i task sono ben posti, si hanno modelli a�dabili e
onos
enze quantitative si utilizzano metodi di 
ontrollo 
lassi
i. Vi
eversa, quando i task sono 
omplessi,modelli in
erti e un elevato 
osto della 
onos
enza quantitativa si appli
a inve
e il 
ontrollo intelligente.All'interno di tale s
elta, se la 
onos
enza qualitativa è disponibile ed è utile si usano metodi �Rule based�o �algoritmi
i� (fuzzy). Se inve
e la 
onos
enza qualitativa non è sfruttabile, si adottano appro

i adapprendimento (Learning), 
ome le reti neurali.7.1 Insiemi FuzzyUn elemento x dell'insieme universale U può appartenere o meno ad un insieme A. L'insieme A è de�nitodalla sua f
n. 
aratteristi
a:
µA : U → {0, 1} (7)

µA = A(x) =

{

1 se x ∈ A

0 altrimenti (8)Ho quindi solo valori dis
reti: 0 o 1.Un insieme fuzzy è un'estensione per la quale la funzione 
aratteristi
a è 
ontinua.



Il signi�
ato è quello di graduare, sfumare l'appartenenza. Quanto vale per gli insiemi vale per leproposizioni, 
al
olando il grado di verità di un'a�ermazione. Se U è dis
reto, si può enumerare il fset.Il problema di questo appro

io è determinare qual è l'andamento giusto della funzione. La s
elta dellafunzione 
aratteristi
a è legata infatti alla soggettività, all'arbitrarietà. La di�erenza signi�
ativa dellalogi
a fuzzy rispetto alle altre logi
he si può notare 
on il seguente esempio. Se la domanda è: �C'è unpanino 
ol salame in frigo?� è la risposta ha valore 0.5, se la interpretiamo 
ome:probabilità signi�
a �forse�misura signi�
a 
he 
'è mezzo paninofuzzy signi�
a 
he 
'è qual
osa (magari pane e salame separati, oppure un panino al pros
iutto, . . . )Ora elen
hiamo i 
on
etti di base degli insiemi fuzzy A(x):supporto x : A(x) > 0altezza max(A(x)). Spesso si normalizza a 1.
ardinalità card(A(x)) =
∑

A(xi). Vale per U dis
reto
α-
uts Aα = {x ∈ X : A(x) > α}. È un 
on
etto utile per des
rivere i fuzzy set e per 
omprendereal
une proprietà. È un insieme 
risp. Nella de�nizione, α è variabile, e il valore Aα potrà esserevari insiemi di x �spezzati�, tali per 
ui la proprietà vale.7.1.1 Operatori logi
iPer introdurli usiamo un'appro

io assiomati
o: sono funzioni 
he soddisfano assiomi �desiderabili�.Assiomi per il 
omplemento c : [0, 1] → [0, 1]:1. 
ondizioni al 
ontorno: c(0) = 1, c(1) = 02. monotona non de
res
ente: a < b → c(a) ≥ c(b)3. c è una funzione 
ontinua (non indispensabile)4. funzione involutiva: c(c(x)) = x (non indispensabile)Assiomi per l'unione u : [0, 1] × [0, 1] → [0, 1] (altra notazione: ∨):1. 
ondizioni al 
ontorno: u(0, 0) = 0; u(0, 1) = u(1, 0) = u(1, 1) = 12. u(a, b) = u(b, a)3. se a < a′ e b < b′, allora u(a, b) < u(a′, b′)4. proprietà distributiva: u(u(a, b), c) = u(a, u(b, c))5. u è una funzione 
ontinua (non indispensabile)6. idempotenza: u(a, a) = a (non indispensabile)Assiomi per l'intersezione i : [0, 1] × [0, 1] → [0, 1] (altra notazione: ∧):1. 
ondizioni al 
ontorno: i(1, 1) = 1; i(0, 1) = i(1, 0) = i(0, 0) = 02. i(a, b) = i(b, a)3. se a < a′ e b < b′, allora i(a, b) < i(a′, b′)4. proprietà distributiva: i(i(a, b), c) = i(a, i(b, c))5. i è una funzione 
ontinua (non indispensabile)6. idempotenza: i(a, a) = a (non indispensabile)Le forme più impiegate sono:

c(x) u(a, b) i(a, b) Nome u ed i
1 − x max(a, b) min(a, b) MaxMin (MM)

a + b − ab ab PRod (PR)
min(1, a + b) 1 − min(1, 2 − a − b) BS19



Con le forme impiegate risultano ovviamente soddisfatte le leggi di De Morgan:
c[i(a, b)] = u[c(a), c(b)]Risulta inoltre 
he, nel 
aso di unione u:

MM ⊂ PR ⊂ BSe, vi
eversa, nel 
aso di intersezione i:
MM ⊃ PR ⊃ BSda 
ui si dedu
e 
he MM è l'appro

io più �dis
reto�, mentre BS è l'appro

io più �estremista�. Tutte leforme individuano la più 
onveniente, ma solo PR 
ontiene tutte le sfumature, poi
hé la funzione min(a, b)è non-interagente. L'appro

io BS ri�uta tutto al di sotto di un limite.A 
ausa dell'idempotenza e della proprietà distributiva 
he 
aratterizzano u ed i, la perdita di infor-mazioni è vista 
ome un arri

himento di informazioni. Si ha quindi 
he i(a, c(a)) 6= 0 e u(a, c(a)) 6= 1.Infatti una proposizione può essere al tempo stesso un po' vera e un po' falsa (frase 
he troverebbe moltidubbi nella logi
a 
lassi
a. . . ).7.1.2 Impli
azioniL'impli
azione 
oin
ide 
on l'in
lusione: l'essere sottoinsieme di. Risulta infatti 
he B ⇒ A se B ⊂ A.Per esprimere l'in
lusione si usano le seguenti espressioni a più valori:Goedel B(x) ⊂ A(x) =

{

1 se B(x) ≤ A(x)

A(x) altrimentiGoguen B(x) ⊂ A(x) =

{

1 se B(x) = 0

min
(

1, A(x)
B(x)

) altrimentiLukas B(x) ⊂ A(x) = min (1, 1 + A(x) − B(x))Quando B(x) ≤ A(x), tutte le 3 espressioni sono uguali a 1. Le di�erenze si vedono quando B(x) > A(x).Con Goedel è uguale ad A(x), 
on Goguen è uguale a A(x)
B(x) , 
on Lukas è uguale a 1 + A(x) − B(x).Prati
amente, nell'osservare se A in
lude B (A ⊃ B), risulta 
he, �nquando A ≯ B 
on Goedel si seguel'andamento di A, 
on Goguen si segue si fa più o meno una media tra A e B, mentre 
on Lukas a distanzeminori tra A e B 
oin
ide un valore maggiore (quindi ho valori elevati an
he quando A ≯ B nel 
aso adesempio 
he A = 0 e B = 0.05).7.2 Relazioni7.2.1 Prodotto 
artesiano e relazioniDati due insiemi (
risp) A e B, il prodotto 
artesiano è un insieme fuzzy multidimensionale:

Q = A × B = {(a, b) : a ∈ A, b ∈ B}La relazione R è un sottoinsieme di Q:
R(a, b) =

{

1 a, b ∈ R

0 altrimentiLa proiezione proj restituis
e il valore più alto asso
iato alla riga o 
olonna proiettata1:
P (x) = supyR(x, y)La estensione 
ilindri
a cyl 
opia il valore di una riga per il numero delle 
olonne y:
R(x, y) = F (x)∀yLa 
hiusura 
ilindri
a è la massima relazione 
ompatibile 
on due proiezioni. Si ottiene 
ome:

∧(proj′s)1si 
hiama proiezione proprio per
hé ridu
e i valori possibili da N × M a N + M



7.2.2 ComposizioneDate due relazioni P e Q de�nite su X × Y e Y × Z, la 
omposizione di relazioni ne trova una terza Tsu X × Z:
T = P ◦ Q
on assiomi:1. (P ◦ Q)T = P T ◦ QT2. (P ◦ Q) ◦ R = P ◦ (Q ◦ R)3. P ◦ Q = Q ◦ T (non ri
hiesto)La 
omposizione si realizza nel seguente modo:

T (x, z) = projy∈Y [R(x, y) ∧ Q(y, z)] (9)Se risulta ∧ → min e proj → max, allora:
T (x, z) = max

y∈Y
[min(R(x, y), Q(y, z))] (10)Ad esempio, per 
al
olare la 
omposizione1. si s
elgono due valori x e z (ad esempio x = Londra e z = Roma)2. si 
al
ola il minimo valore tra R(x, y1) e Q(y1, z). Ad esempio:

lontanoDa(Londra, Parigi) = 0.8

lontanoDa(Parigi,Roma) = 0.7allora restituis
e min(0.8, 0.7) = 0.73. si 
al
ola il minimo valore tra R(x, y2) e Q(y2, z). Ad esempio:
lontanoDa(Londra,NY C) = 0.4

lontanoDa(NY C,Roma) = 0.2allora restituis
e min(0.4, 0.2) = 0.24. si 
al
ola il massimo valore ottenuto: max(0.2, 0.7) = 0.7, 
ioè:
lontanoDa(Londra,Roma) = 0.77.3 Ragionamento fuzzy7.3.1 RegoleIl ragionamento fuzzy è un sistema basato su regole. È formato da:
onos
enza attuale a′ (
omposta da k fatti)regole nella forma a ⇒ b (an
he nota 
ome 
onos
enza a priori)deduzione b′Il passaggio regole/deduzione è possibile grazie al modus ponens:

a′ ◦ (a ⇒ b) =: b′
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7.3.2 InferenzeLe inferenze sono 
omposte da:ante
edente velo
ità è xxxregola IF �velo
ità è elevata� THEN �azione è frena�
onseguente azione è yyyLe regole dovrebbero essere:
• 
omplete: deve ri
oprire a su�
ienza le possibili situazioni
• non 
ontraddittorie: regole 
on ante
edenti simili o adia
enti non dovrebbero dare us
ite moltodiverse tra loroSe la regola 
he 
onos
iamo èvelo
ità alta --> frenaMa allora è validovelo
ità molto alta --> frena molto?Se
ondo l'appro

io logi
-based non sappiamo 
osa fare, 
i vogliono altre regole. Il modus ponens genera-lizzato (GMP) ammette le estensioni ri
hieste ed è molto usato:
• Consente di ridurre il numero di regole
• Sembra più aderente al ragionamento quotidiano7.3.3 Appro

io logi
-basedSi basa sull'equivalenza:

A ⇒ B ≡ not(A) ∨ BÈ ne
essario risolvere tre problemi:1. 
ostruire la relazione R dalla regola in modo 
he soddis� il modus ponens a ◦ (a ⇒ b) = b2. 
ome gestire più regole3. qual è il valore di b′ se a′ non è esattamente aLa soluzione viene dalla teoria delle equazioni fuzzy, imponendo 
he b′ = b quando a′ = a e 
er
ando lasoluzione massima (in
lude le altre).Se l'inferenza è MM , allora R (A ⇒ B) va 
ostruita 
ome Goedel. Con questa 
ombinazione èinteressante notare 
he:1. la massima indeterminatezza è = 1 e vale se:
A(x) = 0 ∀x ⇒ R(x, y) = 1 ∀x, y2. se l'ante
edente è più spe
i�
o, il 
onseguente mantiene il grado di in
ertezza iniziale:
A′(x) ⊂ A(x) ∀x ⇒ b′(z) = b(z)3. se l'ante
edente non 
oin
ide, il 
onseguente è più in
erto:

A′(x) 6= A(x) ⇒ b′(z) ⊃ b(z)Per la 
omposizione di più regole, abbiamo più regole 
on gli stessi ante
edenti:
a′ ◦ (ak ⇒ bk) = b′ke dobbiamo ri
avare il fuzzy set b′. Essendo la massima indeterminatezza pari a 1, si dovrà porre:
b′(z) = min[b′k(x)]



7.3.4 Appro

io generalizzatoL'appro

io GMP è piuttosto euristi
o e si basa più sulla �soddisfazione dell'utente� 
he su basi matema-ti
he. Si 
er
a un legame �più forte� tra ante
edenti e 
onseguente, quasi funzionale.7.3.5 Impieghi nei 
ontrolliUn sistema (ideale) di 
ontrollo fuzzy prevede:fuzzify asso
ia a ogni misura (proveniente dal pro
esso) un fset (in base a pre
isione-rumore) 
he 
onsentedi des
rivere in modo graduale una misura (ad esempio �temperatura alta�).motore inferenziale 
he opera su regole ri
avate in base a interviste ad esperti o an
he attraverso metodiadattativi, ad apprendimento, misti neurale-fuzzy.de-fuzzify ri
ava dalle 
onseguenze (fuzzy) (ad esempio �velo
ità dell'aria�2) il valore più plausibile:
xCoG =

∑

A(xi)xi
∑

A(xi)pro
esso ri
eve in input i 
ontrolli eseguiti dal de-fuzzify, da 
ui ri
ava delle misure, 
he vengono inviateal fuzzifyLe misure si assumono esatte, quindi singleton (fset 
on un solo elemento diverso da zero, pari a 1).L'in
ertezza è quindi solo nelle regole fornite dall'esperto.Nell'appro

io TSK gli ante
edenti vengono 
omposti 
on il min o il pr:IF x IS a AND y IS b THEN z=px+qy+rÈ un appro

io più �
ontrollisti
o� poi
hé si ha un 
ontrollore lineare per ogni 
ondizione di funzionamento,
on transizione graduale dall'uno all'altro. Ottimi risultati prati
i ed implementazione e�
iente. È menolinguisti
o e meno fa
ile da ri
avare tramite interviste. È più adatto a studi analiti
i, ottimizzazione,apprendimento.In 
on
lusione, quando usare il 
ontrollo fuzzy? In 
aso di ibridazione di sistemi di�erenziali, il sistemadi 
ontrollo risulta non lineare e si hanno problemi 
on le spe
i�
he del 
ontrollo fuzzy. D'altra parte,se il modello dinami
o non è disponibile o è parti
olarmente 
omplesso, si avrebbero le stesse di�
oltàan
he 
on gli appro

i tradizionali. Sono questi i 
asi in 
ui il 
ontrollo fuzzy è una possibile strada.7.4 Misure Fuzzy e Ragionamento 
on In
ertezza7.4.1 Tipologie di �ignoranza�Sono 
lassi�
abili le seguenti tipologie di �ignoranza�:in
ompletezza elementi non presenti, sensori guastiimpre
isione sensori impre
isi o rumorosiin
ertezza da quale sensore viene l'informazione?La teoria delle misure fuzzy può trattare le ultime due7.4.2 Misure FuzzyLe misure fuzzy non hanno nulla di fuzzy, ma sono usate per il 
al
olo dell'in
ertezza. Dato l'insiemeuniversale U e l'insieme vuoto ⊘, risulta:1. g(⊘) = 0; g(U) = 12. A ⊆ B ⇒ g(A) ≤ g(B)3. limn→∞ g(An) = g(limn→∞ An)Le misure sono spesso de�nite sull'insieme delle parti di U : P(U).2sapendo 
he la misura è �temperatura alta�, la velo
ità dell'aria è una 
onseguenza a se
onda di quanto la temperatura èalta 23



7.4.3 Misure di Credibilità-PlausibilitàIl signi�
ato è il seguente:Plausibilità (plausibility, pl) misura delle �intensità� delle prove 
he non 
ontrastano 
on un'ipotesi. Ades. �il motore non parte�. Che il problema sia la benzina o la batteria sono alternative entrambeplausibili (quindi risulta pl(benzina) = pl(batteria) = 1)Credibilità (belief, bel) misura delle �intensità� delle prove a favore di un'ipotesi. Ad es. se la spiadi riserva è a

esa, aumenta la 
redibilità 
he il problema sia la benzina (aumenta bel(benzina),diminuis
e pl(batteria))Nella 
redibilità, oltre ai tre assiomi visti nel par. 7.4.2, risulta an
he:4. proprietà di superadditività per ogni n:
bel(A1 ∪ . . . ∪ An) ≥

∑

k

bel(Ai) −
∑

k<h

bel(Ak ∩ Ah) + . . . + (−1)n+1 bel(A1 ∩ . . . ∩ An)per n = 2:
bel(A1 ∪ A2) ≥ bel(A1) + bel(A2) − bel(A1 ∩ A2)
ome dire: la 
redibilità 
he il problema della ma

hina siano la benzina o la batteria è la 
redibilitàdi ognuna, ma tolta la 
redibilità 
he il problema sia dovuto da entrambi 
ontemporaneamente, 
he
ostituis
e un'altro 
aso.Dalla proprietà segue 
he:

bel
(

A ∪ A
)

= bel(U) = 1 ≥ bel(A) + bel
(

A
)Data una misura bel, la 
orrispondente misura di plausibilità pl è

pl(A) = 1 − bel
(

A
)Nella plausibilità, oltre ai tre assiomi visti nel par. 7.4.2, risulta an
he:4. proprietà di subadditività per ogni n:

pl(A1 ∩ . . . ∩ An) ≤
∑

k

pl(Ai) −
∑

k<h

pl(Ak ∪ Ah) + . . . + (−1)n+1 pl(A1 ∪ . . . ∪ An)per n = 2:
pl(A1 ∩ A2) ≤ pl(A1) + pl(A2) − pl(A1 ∪ A2)
ome dire: la plausibilità 
he il problema della ma

hina siano la benzina e al tempo stesso labatteria è la plausibilità di ognuna, ma tolta la plausibilità 
he il problema sia dovuto a uno ol'altro.Dalla proprietà segue 
he:

pl
(

A ∩ A
)

= pl(U) = 1 ≤ pl(A) + pl
(

A
)La 
ompleta ignoranza si esprime 
ome

bel(A) = bel
(

A
)

= 0 pl(A) = pl
(

A
)

= 1Basi
 Mass Assignement Le misure bel e pl esprimono bene l'in
ertezza ma non sono fa
ilmente uti-lizzabili senza de�nire le loro 
ombinazioni. Per fare 
iò si ri
orre al Basi
 Mass Assignement (BMA) 
he
onsente di esprimere qualsiasi bel e pl:
m : P(U) → [0, 1]

∑

A∈P(U)

m(A) = 1 m(⊘) = 0Il BMA ri
orda le probabilità, ma in realtà è un 
on
etto diverso e non va 
onfuso. Si nota 
ome non siauna misura fuzzy, quindi sono fa
ili da assegnare senza in
orrere in infrazioni di assiomi o proprietà. Sinota 
he m(A) indi
a il grado di 
ertezza 
he x ∈ A ma non ai suoi sottoinsiemi.



Le espressioni per bel e pl diventano:
bel(A) =

∑

B⊆A

m(B) pl(A) =
∑

B A

m(B) =
∑

B∩A 6=⊘

m(B)La 
ompleta ignoranza è espressa 
ome:
m(U) = 1 m(A) = 0, ∀A 6= UCioè:

bel(A) = 0, ∀A 6= U pl(A) = 1, ∀A 6= ⊘
ome dire: all'inizio la 
redibilità delle 
ose s
onos
iute è pari a 0, mentre la plausibilità di 
ose 
onos
iuteè 1.7.4.4 Misure di ProbabilitàUna misura bel è una probabilità se e solo se:
bel(x) = m(x) e bel(x) 6= 0 se x non è un singletonQuindi in
ertezza e ignoranza 
oin
idono e non nas
e mai 
ontraddizione.7.5 Appli
azioni alla roboti
a mobileNella roboti
a mobile la per
ezione del mondo avviene attraverso due tipi di�erenti di sensori:estero
ettivi per misurare distanze dagli osta
oliUtilizzati nella lo
alization, nel map building, nell'obsta
le avoidan
e.proprio
ettivi per misurare lo spazio per
orsoUtilizzati nel traje
tory tra
king, nel Servo 
ontrolI sensori possono essere esatti o reali. L'ambiente può essere noto o s
onos
iuto, stati
o o dinami
o.Nel 
aso di ambiente dinami
o, al
une aree possono modi�
arsi (ad es. una porta 
he si apre) e possonoo

orrere osta
oli inattesi. In questi 
asi un modulo di Obsta
le Avoidan
e è sempre presente per rendereil sistema di navigazione più robusto.L'elaborazione fuzzy della per
ezione 
onsente la 
ostruzione di:mappe fuzzy globali a partire da sensori ad ultrasuoni, 
he 
onsentono:

• Piani�
azione di un per
orso ottimo su mappe fuzzy
• Estrazione della struttura di un ambiente (mappa topology-based)mappe fuzzy lo
ali (FLM) sono la rappresentazione lo
ale del mondo 
orrentemente attorno al robot.È 
aratterizzado da un uso limitato di memoria. Consente la fusione sensoriale e la lo
alizzazioneall'interno di una mappa topology-basedorizzonte fuzzy 
he 
onsentono l'obsta
le avoidan
e7.5.1 Costruzione di mappeUn robot mobile spesso ne
essita di una mappa per 
ostruire un per
orso dallo start al goal. Per avereuna vera autonomia dobbiamo assumere 
he nessuna 
onos
enza �a priori� sia disponibile e 
he il robotdebba a�darsi 
ompletamente ai suoi sensori.Nel sensore ultrasoni
o è trasmesso un �wave burst� e l'e
o è ri
evuta. La distanza dall'osta
olo è
al
olata in base al tempo di volo. Non siamo 
omunque in grado di stabilire la posizione dell'osta
olo.In al
uni 
asi l'angolo dell'osta
olo potrebbe deviare l'onda e non 
onsentire la ri
ezione dell'e
o. In altril'e

essiva distanza fa svanire ogni stima. Inoltre bisogna 
onsiderare 
he il sensore è soggetto a falseri�essioni.
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Appro

io 
on i fuzzy sets Per motivi 
omputazionali l'ambiente è dis
retizzato in 
elle. L'ambiente
oin
ide 
on l'insieme bidimensionale di tutte le 
elle (U). Vogliamo de�nire:
• l'insieme delle 
elle vuote (E)
• l'insieme delle 
elle o

upate (O)Vogliamo an
he de�nire una mappa di navigazione (N) 
he 
ontenga tutte le informazioni utili a muoversinell'ambiente. Nel 
aso ideale ogni 
ella dovrebbe essere vuota o o

upata (vuota = 0 = bian
a, o

upata= 1 = nera) L'in
ertezza sensoriale produ
e gray-level maps.Mettendo in OR (unione) i risultati delle varie misure si ottiene la mappa delle delle 
elle vuote (E) ela mappa delle 
elle piene (O). La mappa di navigazione più sempli
e può quindi essere ottenuta 
ome:

N = O ∩ EDa queste de�nizioni si ri
avano altri tipi di 
elle:ambigue piene e o

upate: A = E ∩ Oindeterminate né piene né o

upate: I = E ∩ Osi
ure �molto� vuote meno le o

upate e le indeterminate: S = E2 ∩ O ∩ A ∩ Iinsi
ure non si
ure: M = SAppro

io probabilisti
o Ogni 
ella ha solo due stati mutuamente es
lusivi: s(C) = E oppure s(C) = O.Si ha quindi:
P [s(C) = E] = 1 − P [s(C) = O]Il sensore è modellato dalla densità di probabilità 
ondizionata p[d|r] 
he rappresenta la densità di pro-babilità di una lettura d supposto 
he l'osta
olo più vi
ino sia ad una distanza r. Le false ri�essioni sonomodellate 
ome outliers.La mappa di navigazione è data da 1− P [s(C) = O] ed è ottenuta dalla appli
azione sequenziale dellaregola di Bayes. Deve essere usato Il teorema di Kolmogorov per reperire le probabilità 
ondizionaline
essarie, 
he 
ostituis
e un 
ari
o 
omputazionale elevato.Assunzioni del modello:1. il pro
esso è avviato ipotizzando uno stato di massima entropia:

P [s(C) = E] = P [s(C) = O] = 0.52. ogni 
ella è assunta indipendente dalle adia
entiQueste assunzioni possono produrre delle situazioni paradossali, 
ome la presenza di un osta
olo adia
enteal robot 
on probabilità 0.5. Inoltre, la probabilità della esistenza di un osta
olo di una data dimensionedipende dalla dimensione delle 
elle.Considerazioni a 
onfronto Comparando i due appro

i, osserviamo 
ome, a di�erenza dell'appro

iofuzzy logi
, nell'appro

io probabilisti
o sono ne
essarie più misure per aumentare il valore di P (O).Inoltre basta un solo outlier per riportare P (O) a uno stato di massima entropia (P (O) = 0.5)L'appro

io Probabilisti
o risulta quindi:
• Complesso e �time 
onsuming�
• Troppo sensibile agli outliers
• Lento nella 
onvergenza partendo da 
ompleta ignoranzaNell'appro

io Fuzzy sets si ha inve
e:
• Ampia (troppo?) s
elta di operatori
• Una spe
ie di normalizzazione dovrebbe essere introdotta man mano 
he la 
onos
enza si a

umula
• Buoni risultati
• Implementazione velo
eL'utilizzo delle mappe fuzzy sono la piani�
azione del 
ammino ottimo 
on l'algoritmo A∗, l'analisidegli ambienti e deduzione di mappe 
on elementi topologi
i, la lo
alizzazione. Con la piani�
azione del
ammino 
on A∗ è possibile trovare un per
orso non solo �
ollision free�, ma an
he �a ris
hio minimo� 
he
onnetta lo start 
on il goal.



7.5.2 Mappe �topology-based�Nelle mappe �topology-based� l'estrazione dell'informazione sulla struttura dello spazio avviene appli
ando
on
etti di topologia generale. La des
rizione dell'ambiente è in termini di forma dello spazio: spazi aperti
onnessi da passaggi stretti. L'informazione iniziale sullo spazio libero è rappresentata da una mappa agriglia, 
he può essere 
onsiderata 
ome un grafo dove le stanze sono i nodi, e i 
ollegamenti tra le stanzesono gli ar
hi, 
on asso
iato un peso per la distanza.L'algoritmo prevede:1. Costruzione della mappa a griglia2. Trasformazione della mappa iniziale per trovare spazi aperti 
onnessi da passaggi stretti (morfologiamatemati
a):
• Estrae informazioni sulla forma nell'immagine e si basa sui 
on
etti di Elemento strutturanteES (de�nis
e la forma da studiare) e di Filtraggio dell'immagine 
on l'ES traslato in tutte lelo
azioni.
• Gli operatori fondamentali sono la Dilatazione (allargo le informazioni ottenute) e l'Erosione(il 
ontrario). Tutte le operazioni possono essere de�nite a partire da un opportuno ES e dauna sequenza di operatori fondamentali3. Segmentazione della mappa in 
omponenti 
onnesse fuzzy (topologia digitale) (individuo le stanze)4. Costruzione del grafo7.5.3 Lo
alizzazioneLa lo
alizzazione di un luogo (ad esempio un 
orridoio, un in
ro
io a T, un angolo, . . . ) si esegue ilseguente pro
edimento:1. si 
ollezionano dati usando sensori ad ultrasuoni, laser e visione, mappe fuzzy lo
ali2. si esegue un primo ri
onos
imento valutando la similitudine tra i fuzzy set di riferimento e la
ostruzione del World mark33. se possibile, si esegue il ri
onos
imento 
ombinato, grazie alle informazioni di altri agenti indipen-denti7.5.4 Obsta
le avoidan
ePer l'Obsta
le avoidan
e usiamo dei sensori ad ultrasuoni, in parti
olare 5 �wide beam� range �nders 
onun 
ono di radiazione di 
ir
a 70 gradi, 
he 
omportano:

• Grandi spazi 
on un numero di sensori ridotto
• Elevata in
ertezza nella 
ollo
azione degli osta
oli
• Ri�essioni multipleSi usa la te
ni
a basata sulla Fuzzy logi
 
onos
iuta 
ome �Metodo degli Orizzonti�. In input si hanno:
• Direzione di navigazione desiderata Θdes e velo
ità desiderata vdes

• Letture sonar
• Informazioni odometri
he fornite dagli en
oder montati sugli assi dei motoriIn output si ha:
• Direzione di navigazione di riferimento Θref e velo
ità di riferimento vref 
he garantis
ano unanavigazione priva di 
ollisioni nella direzione più vi
ina possibile a quella desiderataGli orizzonti fuzzy possono essere usati an
he per rappresentare il ris
hio di prendere una direzione.L'algoritmo inizia 
on la valutazione, ad ogni passo, dei tre orizzonti:attrattivo A la 
ompatibilità 
on la direzione desideratarepulsivo R il ris
hio di 
ollisione3il World mark è una rappresentazione fuzzy dell'orizzonte intorno al robot, in 
ui è estratto, per ogni direzione (quindi360 gradi), il massimo valore di �o

upan
y� 27




inemati
o K la 
ompatibilità 
on i vin
oli 
inemati
i del robotCombinando questi tre si può valutare il 
osto del movimento in ogni direzione e 
al
olare un nuovoorizzonte D, 
al
olato 
ome:
D(Θ) = A(Θ) ∪ R(Θ) ∪ K(Θ)La direzione di navigazione di riferimento Θref è 
al
olata minimizzando D.Le letture sensoriali possono 
ambiare enormemente durante il movimento del robot a 
ausa del largo
ono di radiazione. Come 
onseguenza, il per
orso del robot può essere �vagabondante�. Ri
ordare un
erto numero di letture passate ridu
e questo fenomeno, ma rende l'OA più lenta nella reazione. Leve

hie letture sono pesate 
on la loro età: più ve

hie, meno attendibili: le misure più ve

hie devonoessere rimappate sull'orizzonte attuale tenendo 
onto an
he del movimento del robot.


