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____________________________________________________________________________________________________

 Aifirm & una associazione che aggrega e
rappresenta le professionalita 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 '

____________________________________________________________________________________________________




. Aifirm ha avviato un progetto creando unai
: commissione di ricerca sul’EDUCAZIONE :
. FINANZIARIA con lo scopo di: ;
.+ definire un programma base per ogni:
. livello scolastico; ;
.« predisporre materiale divulgativo per:
. ogni livello scolastico da mettere a:
EDUCAZIONE disposizione delle scuole;

/CULTURA .+ organizzare e gestire corsi in aula;
SULLFALIN LY | 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
Email: educazione.finanziaria@aifirm.it . della scuola superiore. |
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NEURAL NETWORK

Origini: Algoritmo che cerca di imitare il cervello umano
Utilizzato gia 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 € la «speech recognitony, il riconoscimento delle
immagini e del testo (NLP, chat bot)...
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Origini: Algoritmo che cerca di imitare il cervello umano
Utilizzato gia 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 & la «speech recogniton», il riconoscimento delle
immagini e del testo (NLP, chat bot)...

Alla fine pero quello della neural network & un tentativo di imitare quello del cervello umano... un tentativo ad oggi non
riuscito benissimo!!!
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Dalla biologia abbiamo:
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costo atteso
Benzina

»

Prezzo petrolio

|

Prezzo atteso

fw,b( )=wx+b

Possiamo prevedere il
costo della benzina dato il
prezzo del petrolio

fw,b( )=wr+b=0,02+0,5
Prezzo atteso: x= 80 Euro

Costo Benzina = f,,,(*) =wr +b = 0,02 + 0,5

Costo Benzina = f,,,(80) = 0,02 80 + 0,5 = 2 Euro
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fip () = wx + b

*  Problema di classificazione
No (1) Nt
Pantaloni Pantaloni
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Si(0) — x > Si(0) — » Prezzo
_/
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a 1 s
*  Problema di classificazione + ¥=0 I y=1
I
No (1) Ho ) I Wi
_ I
Pantaloni Pantaloni I
top seller topseller 7| j

Si(0) — x - Si (0) _m x 4

Top seller SI top Seller NO
fw,b( )=wr+b

SE fwp(©) <05 > =0

SE () 205 - =1

Tutto sommato la regressione lineare mi aiuta anche nei problemi di classificazione !!!
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Introduciamo una nuova Funzione che descriva
meglio la classificazione
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Anche in questo caso definiamo il threshold
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Se proviamo a tracciare la linea verticale, possiamo
vedere come esistono due aree...
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No (1)

Pantaloni
top seller
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——
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Perché avere una funzione sigmoide?
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No (1)

x_

Pantaloni
top seller 0,5

S SM\OLCL

Si (0) ’_a x

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

Pantaloni
top seller

Si (0)

——

S awoti

v

La funzione logistica fa al caso nostro perché ci
permette di individuare un fenomeno qualitativo
(pantaloni top seller SI =0, NO=1).

Per stimarla pero abbiamo bisogno di 3 passaggi
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A 3 step di stima per la regressione logistica
No (1)

: 1) Stimare la regressione lineare tra le variabili
Pantaloni
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Si (0)

v

— 2
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Questa regressione ci aiuta a determinare w e b’
dell’'equazione!
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A 3 step di stima per la regressione logistica

No (1)
p : 1) Stimare la regressione lineare tra le variabili
antaloni
top seller < M‘OLCL fwp() =wx+b
8 Useremo il termine z indicando
5i(0) x > z=wx+b
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A 3 step di stima per la regressione logistica

No (1)
p : 1) Stimare la regressione lineare tra le variabili
antaloni
top seller < M‘OLCL Z=wx+b
8 2) Una volta stimato il valore «z» (uno per ogni x =
=i prezzo) dalla regressione lineare, lo imputeremo
'( )___ x > alla funzione logistica

B0 = 1@
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A 3 step di stima per la regressione logistica
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i : -
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A 3 step di stima per la regressione logistica

No (1)
p : 1) Stimare la regressione lineare tra le variabili
antaloni
top seller < M‘OLCL Z=wx+b
8 2) Una volta stimato il valore «z» (uno per ogni x =
=i presso) dalla regressione lineare, lo imputeremo
'( )___ x > alla funzione logistica

B0 = 1@

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

0<g(z)<1
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A 3 step di stima per la regressione logistica

No (1)
Pantaloni 1) Stimare la regressione lineare tra le variabili
top seller Z=wx+b

Y'SM\OLCL

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

g(z) =

v

Si (0)
— 2

1+e®

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 & continuo nello spazio (0;1)..

3) Per ogni prezzo otterremo un valore compreso
tralel

0<g(2)<1
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A 3 step di stima per la regressione logistica

No (1)
p : 1) Stimare la regressione lineare tra le variabili
antaloni
top seller < M‘OLCL Z=wx+b
8 2) Una volta stimato il valore «z» (uno per ogni x =
presso) dalla regressione lineare, lo imputeremo
Si (0) x g alla funzione logistica

B = 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 & continuo nello spazio (0;1)..

3) Per ogni prezzo otterremo un valore compreso
tralel

0<g(z)<1

Possiamo interpretare il valore derivante dalla funzione logistica
come una PROBABILITA’ di essere in presenza di un prodotto top
seller o no.
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X = prezzo el
no
(2) = —
Top seller = Z) =
(v N =T e @ g
acl vafio n
prezzo
X

— @

prezzo Probabilita di essere un pantalone top

seller
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A X = prezzo cuput

no
(2) -
Top seller = g\Z) =
(v R T T e ® s
acl valfio M
prezzo
X
— | @
prezzo Probabilita di essere una t-shirt top

seller

heurone

Data questa descrizione di un singolo neurone, per costruire una rete neurale e sufficiente prendere un gruppo di questi
neuroni e collegarli o metterli insieme.
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4 caratteristiche per previsione
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Costi di spedizione
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Se é top seller dipende da:

-~

L

Accessibilita del bene

Conoscenza che i potenziali
compratori hanno del prodotto

Qualita percepita da chi ha

comprato il prodotto

~

Probabilita di
essere un
pantalone top
seller

/

Costruiamo la rete neurale!!!!
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4 caratteristiche per previsione Se é top seller dipende da:
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4 caratteristiche per previsione
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R&D comes from literature review :

«E difficile fare previsioni, soprattutto

sul il futuro» — Niels Bohr

beyond the inductive bias of RNNs — sequential
ordered processing of information

+
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ricordare informazioni
importanti e significative
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Temporal Fusion Transformer (TFT)

R&D comes from literature review :

Come fa un algoritmo a imparare |l
nostro linguaggio?
Non lo impara!

Q = Query: Cosa devo cercare?
K = Key: Quali dati possiedo?
V = Value: Cosa comunichero?
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Multi-headed attention = self-
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