Prospettive future del Calcolo Scientifico
nell'ambito del
Programma Nazionale per la Ricerca (PNR)

Prof. Salvatore Cuomo

0058 UNiversiTA peau STup
@4t & o Narou Fepericoll

M-O-D-A-L
Mathematical g and
—— Da nal ratory

mOdellin
ysis Labo

Dipartimento di Matematica e Applicazioni “R. Caccioppoli”

http://wpage.unina.it/salcuomo

GNCS
iINGAM
o e evetco pa= et
Think tank e 0 . .
e onscientific Computing  youn @ Camerino, 18 Giugnho 2021

and funding opportunities ===



http://wpage.unina.it/salcuomo

PNR e Competenze specifiche

Considerando che nell’ultimo decennio la crescita delle reti informatiche e delle capacita di memorizzazione dei
supporti hanno permesso di avere a disposizione grandi quantita di dati accessibili anche in remoto.

« competenze sullapprendimento automatico e, piu in generale, sull’analisi dati che necessitano della
costruzione di modelli che permettano di estrarre le informazioni rilevanti e di definire algoritmi che possano
ricavare le informazioni mancanti.

* Ladisponibilita di “grande quantita di dati” non e sufficiente a garantire che i modelli generati per lo studio dei
fenomeni in esame siano affidabili, per molte ragioni:

-i dati sono non strutturati o non completamente affidabili;

-i dati sono rappresentati da un grande numero di variabili, di cui solo poche possono essere significative per
il problema;

-i dati possono cambiare rapidamente nel tempo;
-la numerosita del campione puo essere piccola rispetto alle dimensioni dei dati;
-il campione puo non essere rappresentativo dell’intero fenomeno.
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Idea «rozza» dati e modelli

v" In un corso 0 di Matematica

Function

x = f(x)

Examples by domain and codomain
X - B, B > X B* — B

- X

X — Z
v" In un corso avanzato di Matematica X R R - X, R = X
X - (€

=2 X, ¢ & X

Classes/properties
Constant - Identity - Linear - Polynomial -
Rational - Algebraic - Analytic - Smooth -
Continuous - Measurable - Injective - Surjective
Bijective

Constructions
Restriction - Composition « A - Inverse

Generalizations
Partial - Multivalued - Implicit
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Dati e Modelli nelle Applicazioni

Types of data

Dati
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Continuous
attributes

Categorical
attributes

Univariate

Type | Type Il

Described by indi-
vidual attributes
(independence)

Rare class
anomaly

Extreme value
anomaly

Multivariate
Type IV Type V
Described by multi-
dimensionality

(dependence)

Multidimensional Multidimensional

rare class anomaly

numerical anomaly

Modello
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Mixed
attributes

Type llI

Simple mixed

data anomaly

Type VI

Multidimensional
mixed data anomaly

Credits: Piccialli, F., Cuomo, S., Crisci, D.,

Prezioso, E., & Mei, G. (2020).

A deep learning approach for facility patient
attendance prediction based on medical
booking data. Scientific Reports, 10(1), 1-11.

University of Naples Federico Il




Intelligenza Artificiale e Calcolo Scientifico

Machine Learning (ML) e Deep Learning (DL) sono metodologie pervasive in numerosi campi di ricerca. E
particolarmente nel calcolo scientifico e nella scienza computazionale.

Spesso tali metodologie vengono viste come una magica "scatola nera" non basata su solidi formalismi matematici

e principi rigorosamente spiegabili. Questi approcci di apprendimento rappresentano nuovi paradigmi per risolvere
in modo efficiente e accurato i problemi nel Calcolo Scientifico.

Per quanto riguarda |'efficacia di questa nuova sfida, devono essere affrontate molte questioni cruciali e
affascinanti ancora aperte. Per esempio:

i) come le metodologie note della matematica computazionale, in particolare i kernel numerici, possono essere
integrate e migliorare i modelli di apprendimento automatico;

ii) in che modo gli approcci ML e DL hanno cambiato la ricerca nell'analisi numerica, nel calcolo scientifico e piu in
generale nella scienza computazionale;

iii) come ML e DL influenzeranno la scelta di adottare modelli matematici complessi e/o approcci data-driven per
la risoluzione dei problemi?

L'interesse su tali tematiche sono dimostrate dai Gruppi UMI TAA e UMI Intelligenza Artificiale
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HPC e BIG Data

Settori chiave della ricerca, dell’innovazione, della PA, dell’industria e del benessere della societa avanzano una
domanda di big data, di piattaforme dati e di sistemi di calcolo a elevate prestazioni.

* Horizon Europe esplicitamente assegna allo High Performance Computing (calcolo avanzato e ad alte
prestazioni HPC) e ai big data (grandi sistemi di dati) un ruolo primario per il perseguimento dei seguenti
impatti:

- sviluppare un’economia basata sui dati, dinamica, attrattiva, sicura e fondata su processi agili di
gestione e fruizione dei dati (cfr. impatto atteso di Horizon Europe n. 20);

- accrescere i livelli di sovranita e indipendenza dell’Unione Europea nelle esistenti e nelle future
tecnologie emergenti ed abilitanti (cfr. impatto atteso di Horizon Europe n. 21);

- determinare uno sviluppo umano-centrico ed etico delle tecnologie digitali e industriali (cfr. impatto
atteso di Horizon Europe n. 24).
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Buone prassi ereditate da H2020

* Gli impatti attesi n. 21 e 24 di Horizon Europe includono lo sviluppo di tecnologie a sostegno delle grandi
sfide sociali e sistemiche, come quelle per |la prevenzione e |la sostenibilita di epidemie e pandemie.

* Finanzieranno un progetto ad alto impatto dedicato allo “sviluppo di spazi comuni europei di dati e
interconnessione delle infrastrutture cloud”.

Il progetto si fonda sulla promozione di investimenti combinati di 4-6.000 milioni di euro, con una prima fase di

attuazione prevista per il 2022.

The Turin's High-Performance Centre for Artificial Intelligence

The University of Turin and Polytechnic University of Turin have joined forces to create a federated competence centre on High-Performance Computing (HPC), Artificial Intelligence (Al)
and Big Data Analytics (BDA). HPC4Al is designed as a centre capable of collaborating with entrepreneurs to boost their ability to innovate on data-driven technologies and applications.
HPCA4AI started in 2017 with the construction of four new federated computing laboratories completed at the end of 2020. HPC4AI is organized in two poles: one at the University of Turin
(UNITO), which coordinated the design and implementation phase of HPC4Al, and another at the Polytechnic of Turin (POLITO).

All laboratories are now fully operative. More details on offered services can be found at Universita di Torino HPC4AI@UNITO Politecnico di Torino
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Esperienze progettuali in Linea con il PNR

* In questo ambito presso I'Universita degli Napoli Federico Il, abbiamo condotti studi con il Laboratorio
Mathematical Modelling and Data Analysis Laboratory (MODAL) ricerche su Intelligenza Artificiale e
Machine Learning in vari ambiti

e [‘attivita di MODAL e condotta direttamente da
Salvatore Cuomo, Prof. Associato Analisi Numerica, Dipartimento di Matematica e Applicazioni;
Francesco Piccialli, Rtd-B Informatica, Dipartimento di Matematica e Applicazioni;
Fabio Giampaolo, Dottorando;
Eduardo Prezioso, Dottorando Industriale;
Vincenzo Schiano di Cola, Dottorando Industriale;
Federico lzzo, Borsista di Ricerca;
Federico Gatta, Borsista di Ricerca;

Mathematical mOdelling and
Data Analysis research group
http://www.labdma.unina.it

Colleghi di Universita straniere ed italiane tra cui.

Universita Politecnica di Madrid, Universita delle Geoscience di Pechino, Universita di Stanford, Universita di
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Esempi di Ricerche supportate da progetti di ricerca
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Esempi di Ricerche supportate da progetti di ricerca

Artificial Intelligence and Healthcare: Forecasting of medical bookings

: s i
Francesco Piccialli’, Fab paolo!, Edoardo Prezioso!, David Camacho?, Giovanni Acampora®
IWUniversity o lNapl,v 0 II, Department of Mathematics and Applications "R. Caccioppoli”, Naples, Italy
2Universidad Politecnica de Madrid, AIDA - Applied Intelligence and Data Analysis Research Group, Madrid, Spain
3Department of Physics “Ettore Pancini”, University of Naples Federico Il. Naples, Italy
Abstract The proposed Al framework Discussion
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Correlation and causality analysis
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| seqt of Y 9 d: then the dimensionality reduction
strategy is applied on the subset d by lagged from 0t time series: Finally, the obtained dataset is split in
train/validation/test sets. used to train, optimize and validate the whole procedure: the machine leaming predictors are trained over the train
set (in yellow), their hyperparameters are optimized through a random grid search, and their forecast on the validation set (in red) fed the
Combiner. with lagged and periodicity features. which is trained in recogni
produced by predictive models.

d weather and air-quality are

Results — part IT

izing pattems between Time Serles attributes and forecasts
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The proposed data fusion strategy provides a low
dimensional feature space which avowds the curse of
dimensionality” issue and reduces the noise without
feature seiecti ly. & preserces
the weak relations. identified through a preliminary
statistical analysis. between the sequence unde:
investigation and the candidate causal ones. On the othe
side. the proposed ensemble strategy. exploing tne
machine leaming forecasts and information extracted from
the time sequences. can reliably recover and modge!
temporal patterns. providing a final prediction with
enhanced accuracy. As can be observed from the obtained
results, all the is proven to pe widely
used forecasting models and combination strategies
| attaining  significant  improvements  in short term
i of the y: y diseases bookings

| time series.
| Finally. even though the pipeline has been designed to face
the specific problem presented in this work the
characteristics of robustness and accuracy exhibited by the

L her with the flexi By the
modular architecture, pave the way to further studies on
the proposed approach:

A visual comparison between forecasts obtained through the machine learming
regressors, then exploited for the combining stage. and the prediction provided
by the Combiner. Also. the ground truth is shown as a dotted black line. As can
be observed the Hybrid Network presented in this work always produce a
reliable Z-gays-ahgad prediction, as evidenced by the coherent reproduction of

fusion strategy that preserves such refations, In order to exploit
them In the phase.

S
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Comparison of S-Fold Cross Validation results for 7-days ahead forecasts i k
between single predictors (Lasso and Ridge. Boosted Trees and Random i =
Forest predictors), models and inati ies. and the proposed
framework g to error r p d in this Section. The
measures are expressed as mean + standard deviation of the k-fold resuits.

Best values are highlighted in bold. while second best ones are underlined.
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(b) Baseline, fold 5

Craph of causality relations obtained with PCMCl+. The links
with an arrow direct ity ds the pointed
variable. while the non-arrowed links indicate unclear
direction of causality The more the link is blue. the more
adverse I the effect. while the more the link is red. the
causality is proactive According to this graph. weak relations
from the alr quality measurements to the respiratory diseases
bookings are present At the same time. the weather
influences only the air quality (negatively for the wind speed
{wind ] while positive for temperature)
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Esempi di Ricerche supportate da progetti di ricerca
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eptual Overview ‘Where we are and What is next

The proposed overview of scientific works published
during the ongoing COVID-19 pandemic highlights
some achievements and limitations of Al in tackling
the 2020 pandemic.
By considering the four domains (health and society
e timeline reflects the sequence of applications able to detect and act). there are still
phases of the pandemic need to / 4 requirements that Al cannot quite attempt.
is institution identifies e a2 Indeed. Al still holds three well-known features
= which can result in potential failure: the absence of
strong Al its inability to work without knowledge of
the domain. and the need for good quality and flow
of data. ML and DL must
be scrutinized in order to determine what are the
best curent solutions, as well as future
developments and research perspectives. without
ignoring ethical concerns (such as trust and privacy)
that currently hinder Al usage in our society.

posed of several complex interconnected
Just like a tangled skein of wool. We
pandemic in a temporal stack.

indemic while showing the different

f ‘ ofe p:r:ld":npl : dslpﬂusa:lon,a The new society’s nature. intertwined with Al after
= the pandemic, is fraught with problems, especially

3 \with advances in society. medical phr =
y centers and rch institutes. This about ethical issues. such as trust. accountability.
gsen) and privacy. When an algorithm fails to diagnose a

Figure shows how the collection methodology

on the type itself of data evolves in time and interwines

\with various areas of society. Clinical data generates health records.

which, grouped in time and by population leads to time series. predicted by
ing models to the epl i

health issue. what needs to be taken into account?.
Governments play a critical role in enabling Al to
reveal its capacity to assist in tackling a pandemic. It
is a lesson we have leamned already. from the SARS
in 2002

Machine Learning aspects

To better observe how proposed research works have improved
nce in classification tasks, we plotted the Receiver
Operating Characteristics Area Under the Curve (ROC-AUC)
The AUC trend shown in the Figure depicts how qualitative
viour of p )hed models imp! d during the p: ic. in
terms of classification performances with respect to AUC. In Phase
2. papers mainly analyze known models on the first bench of data.
The AUC due to the of new that
require a tuning step. In Phase 3, based on explorations conducted
during Phase 2. models become more robust, and min a max AUC
values come closer. and optimal AUC values emerge. In Phase 4
gl models are imp d. and can easily
increase since a wide spectrum of data is coming. while fine-tuning
procedures have become more feasible.

Al can be defined in terms of stages of
observation and action. In the context of a
ai ic, Al is applied in two main areas,
namely medical research and the social
context. Therefore, in order to study Al applied
during a pandemic. we need to focus on four
areas: disease detection (diagnosis). social
i ). medical

ly tion (p
actions ) and social
(tracing). Points plotted on the polar graph
represent the papers in the literature. The
positions deponent on how much each paper
we analyzed we idered to each
of area, within the3central stages of the
pandemic.

1
7o better organize and explain all the
ible applications during a pan-demic
of Al methodologies, we divided them into
" main application areas: The areas
i Fl'gureencompasmplllarsofAl
>n and detection - related to two
namely society and health. In each
| ge.  different  pandemic
" k the environment.
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Articolazione 7 del PNR

Dispositivi medicali, organi artificiali e tecnologie neuromorfiche per la medicina bionica e rigenerativa

* Priorita di ricerca: sviluppo di nuove tecnologie per |la progettazione di soluzioni biomedicali specifiche per il
paziente e la produzione di dispositivi impiantabili e non, in particolare di quelli endovascolari e
intravascolari; sistemi innovativi per la sostituzione della funzione d’organo (nuovi sistemi dialitici per
I'adozione dell’lemodialisi domiciliare e ridurre i costi dei trattamenti dialitici, strategie per ridurre le
complicanze dei dispositivi VAD, strategie per aumentare efficienza e automazione dei sistemi ECMO, sistemi
di preservazione della funzione degli organi in vista del trapianto, endoprotesi);

* tecnologie neuromorfiche per applicazioni in medicina e tecnologie a bassa invasivita per il sistema nervoso
centrale e/o quello periferico; tecnologie per la rigenerazione di tessuti complessi in vitro e in vivo anche
attraverso l'utilizzo di tecnologie di stampa 3D ottenute da informazioni anatomiche derivanti da immagini
cliniche;

* integrazione in clinica di sistemi per produzione di modelli fisici 3D anche per la pianificazione chirurgica e il
training chirurgico; sviluppo di modelli fisici e computazionali.
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Articolazione 10 del PNR

Bioinformatica e biologia sintetica

* Priorita di ricerca: nuovi algoritmi, metodologie e tecnologie per |'analisi di dati biologici e la modellazione
dei sistemi biologici (high-throughput screening, High Performance Computing, data bioscience);

* analisi e modellazione dei sistemi biologici con riferimento alla fisiopatologia umana mediante metodi e
strumenti bio-informatici e matematici innovativi.
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VIASPETTIAMO A NAPOLI
(...POST COVID-19)




