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Introduzione (in video)
PAOLA SOCCORSO – CONSOB
Dialogano:
JOLE DONATELLI e PIETRO TURRISI - EduFin Milano e RIGESI,
Banca d’Italia, Sede di Milano

Commissione di ricerca AIFIRM – Educazione Finanziaria:
MARILENA CINO PMO Commissione, Audit Financial Risk -
Banco BPM
EMANUELE DE ANGELIS, Senior Risk Analyst - Banca Generali
M. FRANCESCA NUZZO, PhD – Analytics Business Lead - Generali
Italia
ANDREA OTTINI, Financial Risk Management - KPMG



Percorsi SCUOLA
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Aifirm è una associazione che aggrega e
rappresenta le professionalità del mondo
finanziario, bancario e assicurativo che si
occupano di rischi a livello nazionale

Aifirm si pone come obiettivo la conoscenza e la
divulgazione dei criteri di misurazione del
rischio per migliorarne il funzionamento e il loro
utilizzo

Aifirm attraverso commissioni di ricerca sviluppa
position paper su temi di risk management
Aifirm svolge ricerca nel continuo
promuovendo convegni, nuove commissioni e
progetti per analizzare gli impatti delle evoluzioni
economico finanziarie e normative nella gestione
dei rischi

OBIETTIVI



EDUCAZIONE
/CULTURA

FINANZIARIA

Aifirm ha avviato un progetto creando una
commissione di ricerca sull’EDUCAZIONE
FINANZIARIA con lo scopo di:
• definire un programma base per ogni

livello scolastico;
• predisporre materiale divulgativo per

ogni livello scolastico da mettere a
disposizione delle scuole;

• organizzare e gestire corsi in aula
condividendo il percorso didattico;

• supportare gli insegnanti nella
strutturazione di un percorso interno di
Educazione Finanziaria;

• fornire uno strumento di
orientamento e di conoscenza del
Risk Management per le ultime classi
della scuola superiore.Email: educazione.finanziaria@aifirm.it
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Marilena Cino, Audit Financial Risk – Banco BPM

Emanuele De Angelis, Senior Risk Analyst - Banca Generali

M. Francesca Nuzzo, PhD – Analytics Business Lead - Generali Italia

Andrea Ottini– Financial Risk Management - KPMG
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Un introduzione alle
reti neurali

Un’applicazione nel
Settore Finanziario



NEURAL NETWORK

Origini: Algoritmo che cerca di imitare il cervello umano

Utilizzato già dalla fine degli anni 80 e ni primi anni 90.

Andato un po’ in disuso verso la fine degli anni 90, per risorgere nel 2005.

-> Una delle applicazioni principali per il neural network ad oggi è la «speech recogniton», il riconoscimento delle
immagini e del testo (NLP, chat bot)…
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Origini: Algoritmo che cerca di imitare il cervello umano

Utilizzato già dalla fine degli anni 80 e ni primi anni 90.

Andato un po’ in disuso verso la fine degli anni 90, per risorgere nel 2005.

Una delle applicazioni principali per il neural network ad oggi è la «speech recogniton», il riconoscimento delle
immagini e del testo (NLP, chat bot)…

Alla fine però quello della neural network è un tentativo di imitare quello del cervello umano… un tentativo ad oggi non
riuscito benissimo!!!



NEURAL NETWORK

Immagine catturata dal sito Us National Institutes of Health, National Institute on Aging

Dalla biologia abbiamo:

1) Corpo del neurone

2) Dendriti

3) Assone
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Immagine catturata dal sito Us National Institutes of Health, National Institute on Aging

… PIU’ IN GENERALE

NEURONI / LAYER

2

input

0,7

output

4

6

Numeri

0,5

0,9
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costo della benzina dato il
prezzo del petrolio
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Prezzo atteso

costo atteso

� � , � � = � � + �

Possiamo prevedere il
costo della benzina dato il
prezzo del petrolio

� � , � � = � � + � = 0,02� + 0,5

Prezzo atteso: x= 80 Euro

� � � � � � � � � � � � = � � , � � = � � + � = 0,02� + 0,5

� � � � � � � � � � � � = � � , � 80 = 0,02 ∗ 80 + 0,5 = 2 � � � �



NEURAL NETWORK: TIPS PREVISIONE

Prezzo

Pantaloni
top seller

Problema di classificazione

Quando abbiamo un problema di classificazione binaria, ci aiutiamo inserendo due valori
numerici:

SI = 0
NO = 1

No (1)

Si (0)
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Prezzo

Pantaloni
top seller

Problema di classificazione

� � , � � = � � + �

Quale prezzo definisce il limite per avere un pantalone top seller o no?

No (1)

Si (0)
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Prezzo

Pantaloni
top seller

Problema di classificazione

No (1)

Si (0)

� � , � � = � � + �

Threshold top

No (1)

Si (0)

0,5

Prezzo

Introduciamo un «threshold» cosicchè il modello ci aiuta a fare una «corretta» previsione e capire se stiamo osservando
pantaloni potenzialmente top seller o no
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NEURAL NETWORK: TIPS PREVISIONE

Prezzo

Pantaloni
top seller

Problema di classificazione

No (1)

Si (0)

� � ,� � = � � + �

Threshold top

No (1)

Si (0)

0,5

Prezzo

� �  � � ,� � ≥ 0,5

Pantaloni
top seller

� � � � �  � �  �  � � � �  � � �  � � �   � � ,� � ≥ 0,5

Se l’output della nostra
funzione è maggiore di 0,5

� � = 1
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Prezzo

Pantaloni
top seller

Problema di classificazione

No (1)

Si (0)

� � ,� � = � � + �

Threshold top

No (1)

Si (0)

0,5

Prezzo

� �  � � ,� � ≥ 0,5 →  � � = 1

Pantaloni
top seller

� � � � �  � �  �  � � � �  � � �  � � �   � � ,� � ≥ 0,5

Se l’output della nostra
funzione è maggiore di 0,5

Allora associamo � � = 0, cioè i
pantaloni sono top seller

� � = 1
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Prezzo

Pantaloni
top seller

Problema di classificazione

No (1)

Si (0)

Threshold top

No (1)

Si (0)

0,5

Prezzo

� � = 0 � � = 1

Pantaloni
top seller

Se proviamo a tracciare la linea verticale, possiamo
vedere come esistono due aree…
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Prezzo

Pantaloni
top seller

Problema di classificazione

No (1)

Si (0)

No (1)

Si (0)

0,5

Prezzo

� � = 0 � � = 1

Pantaloni
top seller

Tutto sommato la regressione lineare mi aiuta anche nei problemi di classificazione !!!

� � ,� � = � � + �

� �  � � ,� � < 0,5 →  � � = 0

� �  � � ,� � ≥ 0,5 →  � � = 1

Top seller SI top Seller NO
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� � , � � = � � + �
No (1)

Si (0)

0,5

Prezzo

� � = 0 � � = 1

Pantaloni
top seller

Ma… ripartiamo dal primo esempio
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� � , � � = � � + �
No (1)

Si (0)

0,5

Prezzo

� � = 0 � � = 1

Pantaloni
top seller

Aggiungiamo allora un altro output
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� � ,� � = � � + �
No (1)

Si (0)

0,5

Prezzo

� � = 0 � � = 1

Pantaloni
top seller

Tutto Sommato la nostra funzione lineare divide ancora bene le due aree…..
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… peccato che la regressione lineare deve essere ristimata
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… peccato che la regressione lineare deve essere ristimata
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� � , � � = � � + �

Se assumiamo lo stesso Threshold

No (1)

Si (0)

0,5

Prezzo

Pantaloni
top seller
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� � , � � = � � + �
No (1)

Si (0)

0,5

Prezzo

� � = 0 � � = 1

Pantaloni
top seller

� � , � � = � � + �

� � � � , � � < 0,5 →  � � = 0

� � � � , � � ≥ 0,5 →  � � = 1
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� � ,� � = � � + �

No (1)

Si (0)

0,5

Prezzo

� � = 0 � � = 1

Pantaloni
top seller

� �  � � ,� � < 0,5 →  � � = 0

� �  � � ,� � ≥ 0,5 →  � � = 1

Top seller SI top Seller NO
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� � ,� � = � � + �

No (1)

Si (0)

0,5

Prezzo

� �  � � ,� � < 0,5 →  � � = 0

� � = 0

� �  � � ,� � ≥ 0,5 →  � � = 1

� � = 1

Pantaloni
top seller

Top seller SI top Seller NO

ERRORE DI STIMA: il modello stima Top seller ma in realtà non lo sono!
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� � , � � = � � + �

Threshold
top

No (1)

Si (0)

0,5

Prezzo

� � � � , � � < 0,5 →  � � = 0

� � = 0

� � � � , � � ≥ 0,5 →  � � = 1

� � = 1

ERRORE DI
STIMA

Necessità di introdurre la regressione logistica

Pantaloni
top seller
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Prezzo

0,5

� � = 0 � � = 1

No (1)

Si (0)

Pantaloni
top seller

Partendo dalla regressione lineare
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Prezzo

0,5

� � = 0 � � = 1

No (1)

Si (0)

Prezzo

Pantaloni
top seller

Pantaloni
top seller

Introduciamo una nuova Funzione che descriva
meglio la classificazione

No (1)

Si (0)
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Prezzo

0,5

� � = 0 � � = 1

No (1)

Si (0)

Prezzo

g( � ) =
�

� � � � ( � )

Pantaloni
top seller

Pantaloni
top seller

La funzione «sigmoide» o «regressione
logistica» è una funzione che va da zero a 1!!

No (1)

Si (0)
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No (1)

Si (0)

Prezzo

Pantaloni
top seller 0,5

Anche in questo caso definiamo il threshold
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No (1)

Si (0)

Prezzo

Pantaloni
top seller 0,5

Prezzo

0,5

� � = 0
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No (1)

Si (0)

Prezzo

Pantaloni
top seller 0,5

Prezzo

0,5

� � = 1
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No (1)

Si (0)

Prezzo

Pantaloni
top seller 0,5

Prezzo

0,5

� � = 1� � = 0

No (1)

Si (0)

Se proviamo a tracciare la linea verticale, possiamo
vedere come esistono due aree…
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No (1)

Si (0)

Prezzo

Pantaloni
top seller

Perché avere una funzione sigmoide?
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No (1)

Si (0)

Prezzo

Pantaloni
top seller
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No (1)

Si (0)

Prezzo

Pantaloni
top seller 0,5

Perché il dominio è compreso tra 0 e 1 e NON permette errori di classificazione
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No (1)

Si (0)

Prezzo

Pantaloni
top seller

La funzione logistica fa al caso nostro perché ci
permette di individuare un fenomeno qualitativo
(pantaloni top seller SI = 0, NO=1).
Per stimarla però abbiamo bisogno di 3 passaggi
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No (1)

Si (0)

Prezzo

Pantaloni
top seller

3 step di stima per la regressione logistica

1) Stimare la regressione lineare tra le variabili

0,5

� � = 0 � � = 1

� � , � � = � � + �

Questa regressione ci aiuta a determinare w e b
dell’equazione!
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No (1)

Si (0)

Prezzo

Pantaloni
top seller

3 step di stima per la regressione logistica

1) Stimare la regressione lineare tra le variabili

� � , � � = � � + �

Useremo il termine z indicando

z = � � + �
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No (1)

Si (0)

Prezzo

Pantaloni
top seller

3 step di stima per la regressione logistica

1) Stimare la regressione lineare tra le variabili

Z = � � + �

2) Una volta stimato il valore «z» (uno per ogni x =
prezzo) dalla regressione lineare, lo imputeremo
alla funzione logistica

g( � ) =
1

1 + � � ( � )



NEURAL NETWORK: TIPS PREVISIONE

No (1)
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Prezzo

Pantaloni
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3 step di stima per la regressione logistica

1) Stimare la regressione lineare tra le variabili

Z = � � + �

2) Una volta stimato il valore «z» (uno per ogni x =
prezzo) dalla regressione lineare, lo imputeremo
alla funzione logistica

g( � ) =
1

1 + � � ( � )
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No (1)

Si (0)

Prezzo

Pantaloni
top seller

3 step di stima per la regressione logistica

1) Stimare la regressione lineare tra le variabili

Z = � � + �

0 ≤ � ( � ) ≤ 1

g( � ) =
1

1 + � � ( � )

2) Una volta stimato il valore «z» (uno per ogni x =
presso) dalla regressione lineare, lo imputeremo
alla funzione logistica

3) Per ogni prezzo otterremo un valore compreso tra 0 e
1
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No (1)

Si (0)

Prezzo

Pantaloni
top seller

3 step di stima per la regressione logistica

1) Stimare la regressione lineare tra le variabili

Z = � � + �

g(� ) =
1

1 + � � (� )

3) Per ogni prezzo otterremo un valore compreso
tra 0 e 1

0 ≤ � (� ) ≤ 1

Fate attenzione:
La funzione logistica ci permette di dire se per un dato
prezzo «x» siamo in presenza di un paio di pantaloni
top seller o meno.
Poiché il suo valore è continuo nello spazio (0;1)..

2) Una volta stimato il valore «z» (uno per ogni x =
presso) dalla regressione lineare, lo imputeremo
alla funzione logistica
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No (1)

Si (0)

Prezzo

Pantaloni
top seller

3 step di stima per la regressione logistica

1) Stimare la regressione lineare tra le variabili

Z = � � + �

g( � ) =
1

1 + � � ( � )

0 ≤ � ( � ) ≤ 1

Fate attenzione:
La funzione logistica ci permette di dire se per un dato
prezzo «x» siamo un presenza di un paio di pantaloni
top seller o meno.
Poiché il suo valore è continuo nello spazio (0;1)..

Possiamo interpretare il valore derivante dalla funzione logistica
come una PROBABILITA’ di essere in presenza di un prodotto top
seller o no.

2) Una volta stimato il valore «z» (uno per ogni x =
presso) dalla regressione lineare, lo imputeremo
alla funzione logistica

3) Per ogni prezzo otterremo un valore compreso
tra 0 e 1
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si

no

y = Probabilità di essere pantalone top seller

prezzo

Top seller
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si

no

x = prezzo input

output

prezzo

Top seller
y = Probabilità di essere pantalone top seller
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prezzo

Top seller

si

no
x = prezzo input

output
� (� )
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x = prezzo input

output

prezzo

x

neurone

prezzo

Top seller

no

si

� (� )
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x = prezzo input

output

prezzo

x �

neurone

Probabilità di essere un pantalone top
seller

prezzo

Top seller

no

si

� (� )
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x = prezzo input

output

prezzo

x �

neurone

Data questa descrizione di un singolo neurone, per costruire una rete neurale è sufficiente prendere un gruppo di questi
neuroni e collegarli o metterli insieme.

prezzo

Top seller

no

si

� (� )

Probabilità di essere una t-shirt top
seller
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Prezzo

Costi di spedizione

Marketing

Materiale

4 caratteristiche per previsione

Probabilità di
essere un

pantalone top
seller

Se è top seller dipende da:
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Marketing

Materiale

4 caratteristiche per previsione Se è top seller dipende da:

Accessibilità del bene

Conoscenza che i potenziali
compratori hanno del prodotto

Qualità percepita da chi ha
comprato il prodotto

Costruiamo la rete neurale!!!!

Probabilità di
essere un

pantalone top
seller
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Prezzo

Costi di spedizione

Marketing

Materiale

4 caratteristiche per previsione Se è top seller dipende da:

Accessibilità del bene

Conoscenza che i potenziali
compratori hanno del prodotto

Qualità percepita da chi ha
comprato il prodotto

Probabilità di
essere un

pantalone top
seller
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Prezzo

Costi di spedizione

Marketing

Materiale

4 caratteristiche per previsione

Probabilità di
essere una t-shirt

top seller

Se è top seller dipende da:

Accessibilità del bene

Layer

Layer

Conoscenza che i potenziali
compratori hanno del prodotto

Qualità percepita da chi ha
comprato il prodotto
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Prezzo

Costi di spedizione

Marketing

Materiale

4 caratteristiche per previsione Se è top seller dipende da:

Accessibilità del bene

Layer

Layer

Conoscenza che i potenziali
compratori hanno del prodotto

Qualità percepita da chi ha
comprato il prodotto

Probabilità di
essere un
pantalone
top seller
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Prezzo

Costi di spedizione

Marketing

Materiale

4 caratteristiche per previsione Se è top seller dipende da:

Accessibilità del bene

Layer

Layer
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pantalone
top seller

Conoscenza che i potenziali
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Prezzo

Costi di spedizione

Marketing

Materiale

4 caratteristiche per previsione Se è top seller dipende da:

Accessibilità del bene

Layer

Layer

4 Numbers
(input layer)

Probabilità di
essere un
pantalone
top seller

Conoscenza che i potenziali
compratori hanno del prodotto

Qualità percepita da chi ha
comprato il prodotto
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Prezzo

Costi di spedizione

Marketing

Materiale

4 caratteristiche per previsione Se è top seller dipende da:

Accessibilità del bene

Layer

Layer

3 Numbers
4 Numbers

(input layer)

Conoscenza che i potenziali
compratori hanno del prodotto

Qualità percepita da chi ha
comprato il prodotto

Probabilità di
essere un
pantalone
top seller



NEURAL NETWORK: PREVISIONE DELLA DOMANDA

Prezzo

Costi di spedizione

Marketing

Materiale

4 caratteristiche per previsione Se è top seller dipende da:

Accessibilità del bene

Layer

Layer

3 Numbers
4 Numbers

(input layer)
1 Number

(output layer)

Conoscenza che i potenziali
compratori hanno del prodotto

Qualità percepita da chi ha
comprato il prodotto

Probabilità di
essere un
pantalone
top seller



NEURAL NETWORK: PREVISIONE DELLA DOMANDA

Prezzo

Costi di spedizione

Marketing

Materiale

4 caratteristiche per previsione Se è top seller dipende da:

Accessibilità del bene

Layer

Layer

3 Numbers
4 Numbers

(input layer)
1 Number

(output layer)

Conoscenza che i potenziali
compratori hanno del prodotto

Qualità percepita da chi ha
comprato il prodotto

Probabilità di
essere un
pantalone
top seller



NEURAL NETWORK: PREVISIONE DELLA DOMANDA

Prezzo

Costi di spedizione

Marketing

Materiale

4 caratteristiche per previsione Se è top seller dipende da:

Accessibilità del bene

Layer

Layer

Conoscenza che i potenziali
compratori hanno del prodotto

Qualità percepita da chi ha
comprato il prodotto

Probabilità di
essere un
pantalone
top seller

� ⃗ = [15, 10, 2,%co � � � � ]



NEURAL NETWORK: PREVISIONE DELLA DOMANDA

� ⃗ = [15, 10, 2,90%]

dato questo vettore di input, stiamo vedendo un potenziale
pantalone top seller o no?

Prezzo = 15 euro

Costi di spedizione =2 euro

Marketing= 2 euro

Materiale= 90%
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4 caratteristiche per
previsione

Layer 1

� ⃗ = [15, 10, 2,90%]
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4 caratteristiche
per previsione

Layer 1

� ⃗ = [15, 10, 2,90%]
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1
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� � = � (� ) =
1

1 + � � (� )

� � = � (� ) =
1

1 + � � (� )
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4 caratteristiche per
previsione

Layer 1
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1
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� �

Layer
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4 caratteristiche per
previsione

Layer 1

� ⃗ = [15, 10, 2,90%]

� � = � (� ) =
1

1 + � � (� )

� � = � (� ) =
1

1 + � � (� )

� � = � (� ) =
1

1 + � � (� )

� �

Layer

� � = � (� ) =
1

1 + � � (� )
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NEURAL NETWORK: PREVISIONE DELLA DOMANDA

4 caratteristiche
per previsione

Layer 1

� ⃗ = [15, 10, 2,90%]

� � = � (� ) =
1

1 + � � (� )

� � = � (� ) =
1

1 + � � (� )

� � = � (� ) =
1

1 + � � (� )

� �

Layer 2

� � = � (� ) =
1

1 + � � (� )

� � è la funzione di attivazione del neurone 1 del layer 2 che ci
dirà la probabilità che, dato un vettore di input,

� ⃗ = [15, 10, 2,%co� � � � ]

i pantaloni osservati siano un top seller o no
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Temporal Fusion Transformer (TFT)

R&D comes from literature review : Deep Neural Networks have been extensively used to forecast
timeseries (e.g DeepAR, MQRNN)

Transformers are a recent alternative (come from CV, NLP)

Main difference: process sequential inputs but not in order!

Advantages

1. use attention-based layers (LIME) to enhance
the selection of relevant time steps in the past
beyond the inductive bias of RNNs – sequential
ordered processing of information

+

2. consider the different inputs commonly
present in multi-horizon forecasting such as
unknown exogenous inputs and static
covariates.
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Temporal Fusion Transformer (TFT)

R&D comes from literature review : Deep Neural Networks have been extensively used to forecast
timeseries (e.g DeepAR, MQRNN)

Transformers are a recent alternative (come from CV, NLP)

Main difference: process sequential inputs but not in order!

Advantages

1. use attention-based layers (LIME) to enhance
the selection of relevant time steps in the past
beyond the inductive bias of RNNs – sequential
ordered processing of information

+

2. consider the different inputs commonly
present in multi-horizon forecasting such as
unknown exogenous inputs and static
covariates.
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Temporal Fusion Transformer (TFT)
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Temporal Fusion Transformer (TFT)
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Temporal Fusion Transformer (TFT)

R&D comes from literature review : Deep Neural Networks have been extensively used to forecast
timeseries (e.g DeepAR, MQRNN)

Transformers are a recent alternative (come from CV, NLP)

Main difference: process sequential inputs but not in order!
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Temporal Fusion Transformer (TFT)

R&D comes from literature review : Deep Neural Networks have been extensively used to forecast
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Temporal Fusion Transformer (TFT)

R&D comes from literature review : Deep Neural Networks have been extensively used to forecast
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Temporal Fusion Transformer (TFT)

R&D comes from literature review : Deep Neural Networks have been extensively used to forecast
timeseries (e.g DeepAR, MQRNN)

Transformers are a recent alternative (come from CV, NLP)

Main difference: process sequential inputs but not in order!

Azioni
Obbligazioni

OICR Futures Titoli
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Temporal Fusion Transformer (TFT)

R&D comes from literature review : Deep Neural Networks have been extensively used to forecast
timeseries (e.g DeepAR, MQRNN)

Transformers are a recent alternative (come from CV, NLP)

Main difference: process sequential inputs but not in order!

Azioni
Obbligazioni

OICR Futures Titoli

PIL Inflazione
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Temporal Fusion Transformer (TFT)

R&D comes from literature review : Deep Neural Networks have been extensively used to forecast
timeseries (e.g DeepAR, MQRNN)

Transformers are a recent alternative (come from CV, NLP)

Main difference: process sequential inputs but not in order!

Advantages

1. use attention-based layers (LIME) to enhance
the selection of relevant time steps in the past
beyond the inductive bias of RNNs – sequential
ordered processing of information

+

2. consider the different inputs commonly
present in multi-horizon forecasting such as
unknown exogenous inputs and static
covariates.
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Temporal Fusion Transformer (TFT)

R&D comes from literature review : Deep Neural Networks have been extensively used to forecast
timeseries (e.g DeepAR, MQRNN)

Transformers are a recent alternative (come from CV, NLP)

Main difference: process sequential inputs but not in order!

Advantages

1. use attention-based layers (LIME) to enhance
the selection of relevant time steps in the past
beyond the inductive bias of RNNs – sequential
ordered processing of information

+

2. consider the different inputs commonly
present in multi-horizon forecasting such as
unknown exogenous inputs and static
covariates.

«È difficile fare previsioni, soprattutto
sul il futuro» – Niels Bohr
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R&D comes from literature review : Deep Neural Networks have been extensively used to forecast
timeseries (e.g DeepAR, MQRNN)

Transformers are a recent alternative (come from CV, NLP)
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Temporal Fusion Transformer (TFT)

R&D comes from literature review : Deep Neural Networks have been extensively used to forecast
timeseries (e.g DeepAR, MQRNN)

Transformers are a recent alternative (come from CV, NLP)

Main difference: process sequential inputs but not in order!
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Temporal Fusion Transformer (TFT)

R&D comes from literature review : Deep Neural Networks have been extensively used to forecast
timeseries (e.g DeepAR, MQRNN)

Transformers are a recent alternative (come from CV, NLP)

Main difference: process sequential inputs but not in order!
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R&D comes from literature review : Deep Neural Networks have been extensively used to forecast
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Temporal Fusion Transformer (TFT)

R&D comes from literature review : Deep Neural Networks have been extensively used to forecast
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Transformers are a recent alternative (come from CV, NLP)
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Temporal Fusion Transformer (TFT)

R&D comes from literature review : Deep Neural Networks have been extensively used to forecast
timeseries (e.g DeepAR, MQRNN)
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Temporal Fusion Transformer (TFT)

R&D comes from literature review : Deep Neural Networks have been extensively used to forecast
timeseries (e.g DeepAR, MQRNN)

Transformers are a recent alternative (come from CV, NLP)

Main difference: process sequential inputs but not in order!

Obiettivo: minimizzare il
contenuto di input

irrilevanti
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R&D comes from literature review : Deep Neural Networks have been extensively used to forecast
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139

Temporal Fusion Transformer (TFT)

R&D comes from literature review : Deep Neural Networks have been extensively used to forecast
timeseries (e.g DeepAR, MQRNN)

Transformers are a recent alternative (come from CV, NLP)

Main difference: process sequential inputs but not in order!LSTM = Long short-term memory
è una rete neurale che serve a

capire e ricordare le informazioni
contenute in una sequenza di

dati
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Temporal Fusion Transformer (TFT)

R&D comes from literature review : Deep Neural Networks have been extensively used to forecast
timeseries (e.g DeepAR, MQRNN)

Transformers are a recent alternative (come from CV, NLP)

Main difference: process sequential inputs but not in order!
LSTM = Long short-term memory

è una rete neurale che serve a
capire e ricordare le informazioni
contenute in una sequenza di dati
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Temporal Fusion Transformer (TFT)

R&D comes from literature review : Deep Neural Networks have been extensively used to forecast
timeseries (e.g DeepAR, MQRNN)

Transformers are a recent alternative (come from CV, NLP)

Main difference: process sequential inputs but not in order!
LSTM = Long short-term memory

è una rete neurale che serve a
capire e ricordare le informazioni
contenute in una sequenza di dati

Gli RNN hanno hanno una
memoria di breve termine

per memorizzare le info
precedenti nel neurone

corrente
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Temporal Fusion Transformer (TFT)

R&D comes from literature review : Deep Neural Networks have been extensively used to forecast
timeseries (e.g DeepAR, MQRNN)

Transformers are a recent alternative (come from CV, NLP)

Main difference: process sequential inputs but not in order!
LSTM = Long short-term memory

è una rete neurale che serve a
capire e ricordare le informazioni
contenute in una sequenza di dati

Gli RNN hanno hanno una
memoria di breve termine

per memorizzare le info
precedenti nel neurone

corrente

Quanto più si allunga la
sequenza più questa

capacità decresce
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Temporal Fusion Transformer (TFT)

R&D comes from literature review : Deep Neural Networks have been extensively used to forecast
timeseries (e.g DeepAR, MQRNN)

Transformers are a recent alternative (come from CV, NLP)

Main difference: process sequential inputs but not in order!
LSTM = Long short-term memory

è una rete neurale che serve a
capire e ricordare le informazioni
contenute in una sequenza di dati

Gli RNN hanno hanno una
memoria di breve termine

per memorizzare le info
precedenti nel neurone

corrente

Quanto più si allunga la
sequenza più questa

capacità decresce
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Temporal Fusion Transformer (TFT)

R&D comes from literature review : Deep Neural Networks have been extensively used to forecast
timeseries (e.g DeepAR, MQRNN)

Transformers are a recent alternative (come from CV, NLP)

Main difference: process sequential inputs but not in order!
LSTM = Long short-term memory

è una rete neurale che serve a
capire e ricordare le informazioni
contenute in una sequenza di dati
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Temporal Fusion Transformer (TFT)

R&D comes from literature review : Deep Neural Networks have been extensively used to forecast
timeseries (e.g DeepAR, MQRNN)

Transformers are a recent alternative (come from CV, NLP)

Main difference: process sequential inputs but not in order!LSTM = Long short-term memory
è una rete neurale che serve a

capire e ricordare le informazioni
contenute in una sequenza di

dati

Gli LSTM hanno una
memoria Breve e una

Lunga

E prendono decisioni su
cosa è importante

ricordare e cosa
dimenticare
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Temporal Fusion Transformer (TFT)

R&D comes from literature review : Deep Neural Networks have been extensively used to forecast
timeseries (e.g DeepAR, MQRNN)

Transformers are a recent alternative (come from CV, NLP)

Main difference: process sequential inputs but not in order!
LSTM = Long short-term memory

è una rete neurale che serve a
capire e ricordare le informazioni
contenute in una sequenza di dati

La memoria breve è
progettata per ricordare

informazioni recenti e può
cambiare rapidamente a

ogni passo
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Temporal Fusion Transformer (TFT)

R&D comes from literature review : Deep Neural Networks have been extensively used to forecast
timeseries (e.g DeepAR, MQRNN)

Transformers are a recent alternative (come from CV, NLP)

Main difference: process sequential inputs but not in order!
LSTM = Long short-term memory

è una rete neurale che serve a
capire e ricordare le informazioni
contenute in una sequenza di dati

La memoria breve è
progettata per ricordare

informazioni recenti e può
cambiare rapidamente a

ogni passo

Cella di
Memoria

Flussi di
informazioni

Aggiornamenti
Continui
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Temporal Fusion Transformer (TFT)

R&D comes from literature review : Deep Neural Networks have been extensively used to forecast
timeseries (e.g DeepAR, MQRNN)

Transformers are a recent alternative (come from CV, NLP)

Main difference: process sequential inputs but not in order!
LSTM = Long short-term memory

è una rete neurale che serve a
capire e ricordare le informazioni
contenute in una sequenza di dati

La memoria a lungo
termine è progettata per

ricordare informazioni
importanti e significative

Cella di
Memoria

Flussi di
informazioni

Aggiornamenti
Continui

Porte di
Memoria

Conservazione
Informazioni

Rilevanti
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Temporal Fusion Transformer (TFT)

R&D comes from literature review : Deep Neural Networks have been extensively used to forecast
timeseries (e.g DeepAR, MQRNN)

Transformers are a recent alternative (come from CV, NLP)

Main difference: process sequential inputs but not in order!

Reti neurali che utilizzano un layer di
self attention per capire su quale

parte di una sequenza soffermarsi.
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R&D comes from literature review : Deep Neural Networks have been extensively used to forecast
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Source: BertViz
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Temporal Fusion Transformer (TFT)

R&D comes from literature review :

Come fa un algoritmo a imparare il
nostro linguaggio?

Non lo impara!
Q = Query: Cosa devo cercare?
K = Key: Quali dati possiedo?
V = Value: Cosa comunicherò?
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Main difference: process sequential inputs but not in order!

Self-attention = ogni nodo produce
una K, un Q e un V

Multi-headed attention = self-
attention applicato in parallelo con

pesi iniziali diversi
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Grazie Per L’Attenzione
Questo documento è la base per una presentazione orale, senza la quale potrebbe avere

limitata significatività


