
A Quick Intro to 
Machine Learning

“The field of study that gives computers 
the ability to learn without being 

explicitly programmed”





Dati ≠ Informazioni Utili

• Un approccio per cercare di estrarre informazioni utili
dalla enorme quantità di dati che viene memorizzata
ogni minuto è di usare metodi di

(Statistical) Machine Learning

• Prima di definire il Machine Learning dovremmo
chiederci che cos’è o come avviene lo Human Learning. 
Di solito uno studente impara in due modi:

1. Memorizzando: ricordandosi informazioni utili
2. Generalizzando: deducendo nuove informazioni utili da 

informazioni memorizzate in precedenza



Definizione informale

“The field of study that gives computers 
the ability to learn without being 

explicitly programmed”

[VEDERE VIDEO CLIPS]



Definizione di T.M.Mitchell

Definizione [Mitchell97]: Un programma impara
dall’esperienza E rispetto ad un dato insieme di compiti T
e una misura di prestazioni P, se la sua prestazione per i
compiti in T, misurata da P, migliora con l’esperienza E.

Esempio: Un Sistema di guida autonomo
• COMPITO T: guidare in autostrada
• MISURA DI PRESTAZIONE P: km guidati prima che si

verifichi un errore (giudicato da un umano)
• ESPERIENZA E: sequenze di immagini e comandi

registrati osservando un guidatore umano



Definizione di ML

Definizione [Mitchell97]: Un programma impara
dall’esperienza E rispetto ad un dato insieme di compiti T
e una misura di prestazioni P, se la sua prestazione per i
compiti in T, misurata da P, migliora con l’esperienza E.

Esempio: Un Sistema di riconoscimento dei caratteri
• COMPITO T: riconoscere e classificare parole scritte a 

mano all’interno di immagini
• MISURA DI PRESTAZIONE P: percentuale di parole 

classificate in modo corretto
• ESPERIENZA E: un database di immagini contenente

parole scritte a mano



Esempio: Cosa possiamo “imparare”?

Dati due insiemi di elementi (nomi di presidenti):

A = {A. Lincoln, G. Washington, C. de Gaulle}
B = {B. Harrison, J. Madison, L. Napoleon}

E per ogni elemento il feature vector (vettore delle COVARIATE):

Elemento Nazionalità Titolo Altezza

A. Lincoln Americano Presidente 193 cm

G. Washington Americano Presidente 189 cm

C. de Gaulle Francese Presidente 196 cm

B. Harrison Americano Presidente 168 cm

J. Madison Americano Presidente 163 cm

L. Napoleon Francese Presidente 169 cm



Esempio: Cosa possiamo “imparare”?
Se ora arriva un nuovo elemento:

T. Jefferson: [Americano, Presidente, 189 cm]
In che insieme lo mettiamo? Perchè?

A = {A. Lincoln, G. Washington, C. de Gaulle}
B = {B. Harrison, J. Madison, L. Napoleon}

Elemento Nazionalità Titolo Altezza

A. Lincoln Americano Presidente 193 cm

G. Washington Americano Presidente 189 cm

C. de Gaulle Francese Presidente 196 cm

B. Harrison Americano Presidente 168 cm

J. Madison Americano Presidente 163 cm

L. Napoleon Francese Presidente 169 cm



Supervised vs. Unsupervised

Supervised Learning: Si parte da un insieme di coppie
(feature vector, valore) e l’obiettivo è di dedurre una
regola che permetta di assegnare un valore ad un nuovo
feature vector. Per esempio:

1. Modelli di regressione assegnano un numero reale ad ogni
feature vector

2. Modelli di classificazione associano un etichetta (presa da 
un dato insieme finite) ad un feature vector



Esempio: Supervised Learning

Dato l’insieme di coppie (feature vector, label):
Elemento Nazionalità Titolo Altezza LABEL

A. Lincoln Americano Presidente 193 cm A

G. Washington Americano Presidente 189 cm A

C. de Gaulle Francese Presidente 196 cm A

B. Harrison Americano Presidente 168 cm B

J. Madison Americano Presidente 163 cm B

L. Napoleon Francese Presidente 169 cm B

Si deve classificare un nuovo feature vector di cui non si
conosce la label:

[T. Jefferson, Americano, Presidente, 189 cm]: A or B??



Supervised vs. Unsupervised

Supervised Learning: Si parte da un insieme di coppie
(feature vector, valore) e l’obiettivo è di dedurre una regola
che permetta di assegnare un valore ad un nuovo feature 
vector. Per esempio:

1. Modelli di regressione assegnano un numero reale ad ogni
feature vector

2. Modelli di classificazione associano un etichetta (presa da un 
dato insieme finite) ad un feature vector

Unsupervised Learning: Si parte da un insieme di coppie
feature vector (senza label) e l’obiettivo è di dedurre una
struttura “latente” nei feature vector. Per esempio:

1. Modelli di clustering partizionano gli elementi in gruppi, in 
modo che gli elementi all’interno dello stesso gruppo siano
simili tra loro

2. Modelli a variabili latente, che cercando di dedurre valore non 
osservato in modo diretto, a ciascun feature vector.



Esempio: Unsupervised Learning 1/3

Dato l’insieme di coppie feature vector senza label:

Elemento Nazionalità Titolo Altezza

A. Lincoln Americano Presidente 193 cm

G. Washington Americano Presidente 189 cm

C. de Gaulle Francese Presidente 196 cm

B. Harrison Americano Presidente 168 cm

J. Madison Americano Presidente 163 cm

L. Napoleon Francese Presidente 169 cm

Come possiamo raggruppare i feature vector in gruppi
con elementi simili tra loro e diversi dagli altri?



Esempio: Unsupervised Learning 2/3

Dato l’insieme di coppie feature vector senza label:

Elemento Nazionalità Titolo Altezza GRUPPO

A. Lincoln Americano Presidente 193 cm A

G. Washington Americano Presidente 189 cm A

C. de Gaulle Francese Presidente 196 cm B

B. Harrison Americano Presidente 168 cm A

J. Madison Americano Presidente 163 cm A

L. Napoleon Francese Presidente 169 cm B

Come possiamo raggruppare i feature vector in gruppi
con elementi simili tra loro e diversi dagli altri?



Esempio: Unsupervised Learning 3/3

Dato l’insieme di coppie feature vector senza label:

Elemento Nazionalità Titolo Altezza GRUPPO

A. Lincoln Americano Presidente 193 cm A

G. Washington Americano Presidente 189 cm A

C. de Gaulle Francese Presidente 196 cm A

B. Harrison Americano Presidente 168 cm B

J. Madison Americano Presidente 163 cm B

L. Napoleon Francese Presidente 169 cm B

Come possiamo raggruppare i feature vector in gruppi
con elementi simili tra loro e diversi dagli altri?



Alcuni concetti di base

Signal-to-Noise-Ratio (SNR): rapporto tra informazioni utili (il
segnale) e dati irrelevanti (il rumore)

Dimensionalità: numero di covariate diverse (problema
quando maggiore del numero di campioni)

Feature Elimination: metodi per eliminare in automatico le 
covariate che generano solo rumore

Feature Engineering: metodi per individuare le covariate che
contribuiscono al segnale rispetto a quelle che generano solo 
rumore. Le covariate possono anche essere calcolate; 
esempio il Body Mass Index (BMI), ovvero il rapporto tra il
peso in kg e il quadrato dell’altezza in metri



Esempio: Classificazione di rettili

Nome Ovipari Squame Veleno Sangue
Freddo

Num. 
Zampe

RETTILE

Cobra Si Si Si Si 0 SI

Se abbiamo solo informazioni sul cobra, possiamo solo 
ricordarci che il cobra è un rettile



Esempio: Classificazione di rettili

Nome Ovipari Squame Veleno Sangue
Freddo

Num. 
Zampe

RETTILE

Cobra Si Si Si Si 0 SI

Serpente a sonagli Si Si Si Si 0 SI

Se ora abbiamo anche le informazioni sul serpente a 
sonagli potremmo pensare che un animale con queste
covariate sia un rettile



Esempio: Classificazione di rettili

Nome Ovipari Squame Veleno Sangue
Freddo

Num. 
Zampe

RETTILE

Cobra Si Si Si Si 0 SI

Serpente a sonagli Si Si Si Si 0 SI

Boa No Si No Si 0 ?

Ma come potremmo classificare in automatico (con un 
algoritmo) un boa date le informazioni del cobra e del 
serpente a sonagli?



Esempio: Classificazione di rettili

Nome Ovipari Squame Veleno Sangue
Freddo

Num. 
Zampe

RETTILE

Cobra Si Si Si Si 0 SI

Serpente a sonagli Si Si Si Si 0 SI

Boa No Si No Si 0 SI

A questo punto saremmo tentati di dire che un animale è un 
rettile se ha squame, sangue freddo, e zero zampe.
In pratica abbiamo ELIMINATO la covariate “ovipari” e 
“veleno”.



Esempio: Classificazione di rettili

Nome Ovipari Squame Veleno Sangue
Freddo

Num. 
Zampe

RETTILE

Cobra Si Si Si Si 0 SI

Serpente a sonagli Si Si Si Si 0 SI

Boa No Si No Si 0 SI

Alligatore Si Si No Si 4 ?

Rana Si No Si No 4 ?

Salmone Si Si No Si 0 ?

E ora come classifichiamo l’alligatore, la rana e il
salmone?



Esempio: Classificazione di rettili

Nome Ovipari Squame Veleno Sangue
Freddo

Num. 
Zampe

RETTILE

Cobra Si Si Si Si 0 SI

Serpente a sonagli Si Si Si Si 0 SI

Boa No Si No Si 0 SI

Alligatore Si Si No Si 4 SI

Rana Si No Si No 4 NO

Salmone Si Si No Si 0 NO

Python Si Si No Si 0 SI

E se consideriamo il pitone?
Ha il vettore delle covariate identico a quello del salmone



Esempio: Classificazione di rettili

Nome Ovipari Squame Veleno Sangue
Freddo

Num. 
Zampe

RETTILE

Cobra Si Si Si Si 0 SI

Serpente a sonagli Si Si Si Si 0 SI

Boa No Si No Si 0 SI

Alligatore Si Si No Si 4 SI

Rana Si No Si No 4 NO

Salmone Si Si No Si 0 NO

Python Si Si No Si 0 SI

DOBBIAMO QUINDI ARRENDERCI?



Esempio: Classificazione di rettili

Nome Ovipari Squam
e

Velen
o

Sangue
Freddo

Num. 
Zampe

RETTILE REGOLA

Cobra Si Si Si Si 0 SI SI

Serpente a 
sonagli

Si Si Si Si 0 SI SI

Boa No Si No Si 0 SI SI

Alligatore Si Si No Si 4 SI SI

Rana Si No Si No 4 NO NO

Salmone Si Si No Si 0 NO SI

Python Si Si No Si 0 SI SI

POSSIBILE REGOLA: un animale è un rettile se ha le 
squame ed è a sangue freddo.



Esempio: Classificazione di rettili

Nome Ovipari Squam
e

Velen
o

Sangue
Freddo

Num. 
Zampe

RETTILE REGOLA

Cobra Si Si Si Si 0 SI SI

Serpente a 
sonagli

Si Si Si Si 0 SI SI

Boa No Si No Si 0 SI SI

Alligatore Si Si No Si 4 SI SI

Rana Si No Si No 4 NO NO

Salmone Si Si No Si 0 NO SI

Python Si Si No Si 0 SI SI

VALUTAZIONE: 6 valutazioni corrette e una sbagliata:
5 vero positivo, un vero negativo, un falso positivo, nessun
falso negativo



Metriche di distanza

Nome Ovipari Squame Veleno Sangue
Freddo

Num. 
Zampe

RETTILE

Cobra Si Si Si Si 0 SI

Rana Si No Si No 4 NO

Come possiamo misurare la somiglianza tra due animali?



Metriche di distanza

Nome Ovipari Squame Veleno Sangue
Freddo

Num. 
Zampe

RETTILE

Cobra 1 1 1 1 0 SI

Rana 1 0 1 0 4 NO

Come possiamo misurare la somiglianza tra due animali?
Trasformiamo il vettore delle covariate in vettori
numerici e utilizziamo la distanza di Minkowski:

D(x,y) = (∑i |xi – yi|p) 1/p

Casi particolari:
• p=1  distanza di Manhattan
• p=2  distanza euclidea



Metriche di distanza

Nome Ovipari Squame Veleno Sangue
Freddo

Num. 
Zampe

RETTILE

Cobra 1 1 1 1 0 SI

Rana 1 0 1 0 4 NO

Come gestire il numero di zampe tra le covariate?
• Trasformo la covariate in 

1 ha zampe
0 non ha zampre

• Normalizzo il numero di zampe ad un valore compreso
in [0..1]

• Altro …



Modelli di Classificazione

Un applicazione molto commune di Machine Learning è 
quella di costruire modelli di classificazione (classifiers), 
usati per determinare se un dato oggetto appartiene ad 
una delle categorie date. Esempi:

1. One-class learning: il training set contiene solo esempi di 
una singola classe. Il compito è di decidere se nuovi
esempi appartengono a quella classe oppure no.

2. Two-class learning (classificazione binaria): il training set 
contiene esempi di due classi (tipicamente chiamati
positivi e negativi), e l’obiettivo è di trovare il confine tra le 
due classi

3. Multi-class learning: il training set contiene diversi classi e 
si deve trovare il confine tra ciascuna classe



Valutazione di Classifiers

Per valutare un modello di ML si deve dividere il
campione di dati in due parti:

1. TRAINING SET: usato per “apprendere” un modello (80%)
2. TEST SET: usato per “valuare” il modello (20%)

Nel calcolare l’apprendimento di un modello si cerca di 
MINIMIZZARE una misura dell’errore del modello
applicato agli elementi del training set, cercando di 
soddisfare alcuni VINCOLI.



Accuracy

L’accuratezza è un metodo valido per classificare due 
classi che sono circa della stessa dimensione (classi
bilanciate).

In caso di classi sbilanciate possiamo guardare ad altri
statistiche.



Sensitivity e Specificity



Falsi positivi e Falsi negativi



Confusion Matrix



(Alcuni) Metodi di Classificazione

1. K-nearest neighbours: i nuovi esempi sono classificati in 
base alla loro somiglianza agli esempi presenti nel training 
sets (si considerano solo i primi “k” più simili, con 
opportuni pesi).

2. Regressione lineare:
y = ax + b

3. Regressione logistica:
y = 1/(1+exp(-ax-b))



Fitting di un Modello 1/3

Supponiamo di aver scelto un modello di regressione
lineare. Dobbiamo poter stimare i parametri del nostro
modello, ovvero i coefficienti (a, b) nella relazione
lineare y = h(x) = ax + b (h(x) => hypothesis function)
Ovvero, dato un insieme di dati (xi, yi) con i = 1, …,n si
devono trovare i parametri (a, b), tali per cui è minimo:

Risk(h(x)) = E[L((h(x), y)] 

in cui L((h(x), y) è la loss function che misura la distanza
tra il valore predetto dal modello h(x) e il valore vero y, 
mentre E[ ] indica il valore atteso.



Fitting di un Modello 2/3

Ovvero, dato un insieme di dati (xi, yi) con i = 1,…,n si
devono trovare i parametri (a, b), tali per cui è minimo:

Risk(h(x)) = E[L((h(x), y)] 

Nella pratica non siamo in grado di calcolare il valore del 
rischio atteso, ma usiamo un training set per calcolarne
una stima (una sua media campionata):

EmpiricalRisk(h(x)) = 1/n ∑i=1..n L((h(xi), yi)] 



Fitting di un Modello 3/3

In caso di regressione lineare, dato un insieme di dati (xi,
yi) con i = 1,…,n (Training Set) si devono trovare i
parametri (a, b), tali per cui è minimo:

ER(h(x)) = 1/n ∑i=1..n |h(xi) - yi|2 = 1/n ∑i=1..n |axi+b - yi|2

Ovvero, si usano i minimi quadratati come L(h(x),y):

arg mina,b { 1/n ∑i=1..n |axi+b - yi|2 }



Fitting di un Modello 3/3

In caso di regressione lineare, dato un insieme di dati (xi,
yi) con i = 1,…,n (Training Set) si devono trovare i
parametri (a, b), tali per cui è minimo:

ER(h(x)) = 1/n ∑i=1..n |h(xi) - yi|2 = 1/n ∑i=1..n |axi+b - yi|2

Ovvero, si usano i minimi quadratati come L(h(x),y):

arg mina,b { 1/n ∑i=1..n |axi+b - yi|2 }

NOTA: Il problema di ML viene ridotto ad un problema di OTTIMIZZAZIONE



Valutazione del Modello

Dato un secondo insieme di dati (xi, yi) con i = 1,…,q
(Testing Set) si valutare i parametri (a, b) scelti tali
andando a valutare

Mean Squared Error (h(x)) = 1/n ∑i=1..q |axi+b - yi|2

Altre misura di valutazione solitamente usate: 
1. Mean Absolute Error = MAE = 1/n ∑i=1..q |axi+b - yi|
2. Mean Absolute Percentage Error …
3. Coefficient of Determination (link…)



ML in Python: Scikit-Learn



ML in Python: Scikit-Learn



ML in Python: Scikit-Learn



ML in Python: Scikit-Learn



ML in Python: Scikit-Learn


