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SAG in ACL Benchmarking Champaigns

• SEMEVAL 2016 (and 2017): Community Question Answering (English) Best system

• Sentipolc 2014: Sentiment Analysis on Twitter (Ita) (Best system on Irony Detection)

• SemEval 2014: Aspect-based SA (Eng)

• Best paper COLING 2014

• Best Innovative System (Robocup, 2014)

• SemEval 2013:

• Task: Spatial Role Labeling (Eng/Robotics)

• Task: Structured Text Similarity (Eng)

• Task: Opinion Analysis over Twitter (Eng)

• StarSem Shared Task 2012: Text Similarity

• EvalIta: Frame Labeling over Italian Texts (Ita)



Outline

• Artificial Intelligence & Natural Language Processing

• Comunicazione linguistica & Conoscenza

• Il ruolo dei dati

• Natural Language Processing: Task, Modelli e Metodi

• Un esempio: computational semantics in Prolog

• Trattamento delle lingue e Machine Learning

• Statistical Language Processing

• Apprendimento discriminativo per l’NLP

• Natural Language Processing: applications

• Conclusions & Perspectives



Lo sviluppo continuo del campo dell’Intelligenza
Artificiale sposta in avanti la frontiera della
cosiddetta machine intelligence. 

Ironicamente si rafforza l’“effetto IA” (“odd 
paradox”)

• Non appena l’IA porta nuovi risultati nella vita 
comune, le persone si abituano a tali
tecnologie, e smettono di considerarle IA. 
Questo schema si ripete. 

• IA non rilascia prodotti dirompenti dal nulla. 
Piuttosto, le tecnologie IA costruiscono in 
modo incrementale approssimazioni sempre
migliori dell’intelligenza

AI (aka IA): un fenomeno sociale

Nonostante questo, l’intelligenza umana è la scelta d’elezione per la 

misura del progresso dell’IA.



AI: the pendulum



Semantics, Open Data & Natural Language

Digital contents are 
mostly opaque from a                   
semantic standpoint



Who is

Hu Jintao?

Information, Web and Natural Languages





Content Semantics &
Natural Language

• Le lingue sono i veicoli tradizionali e consolidati della creazione, 
condivisione e comunicazione delle conoscenze diffuse nei contenuti del 
Web

• Sono le parole e le strutture sintattiche ad esprimere in modo trasparente i 
concetti, le attività, gli eventi, le astrazioni e le relazioni concettuali che noi 
scambiamo attraverso i flussi di dati

• “Language is parasitic to knowledge representation languages but the 
viceversa is not true” (Wilks, 2001)

• Apprendere la lettura (Learning to Read) abilita la genesi di nuova 
conoscenza (Knowledge Distillation) attraverso processi integrati di 
Interpretazione semantica



Semantica, Lingue & Learning: tasks

• Dal Learning to Read alla Knowledge Distillation:

• Information Extraction

• Entity Recognition and Classification

• Relation Extraction

• Semantic Role Labeling (Shallow Semantic Parsing)

• Estimation of Text Similarity

• Structured Text Similarity/Textual Entailment Recognition

• Sense disambiguation

• Semantic Search, Question Classification and Answer Ranking

• Knowledge Acquisition, e.g. ontology learning

• Social Network Analysis, Opinion Mining



AI & NLP: knowledge acquisition, 
and decision-making

Knowledge

Inference

Learning to read

Machine Reading

Learning for Analytics
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NLP: quali conoscenze?

• HAL 9000, da “2001: A Space Odyssey”

• Dave: Open the pod bay doors, Hal.

• HAL: I’m sorry Dave, I’m afraid I can’t do that.



Qual’e’ la conoscenza di HAL?

• Riconoscimento e Sintesi
del linguaggio parlato

• Dizionari (spelling)

• Regole fonetiche (come i suoni vengono riconosciuti e prodotti)

• Comprensione

• Conoscenze Lessicali

• Qual’e’ il significato delle parole?

• Come tali significati si combinano (`pod bay door’)

• Competenza riguardo alla struttura sintagmatica delle frasi

• I’m I do, Sorry that afraid Dave I’m can’t



Qual’e’ la conoscenza di HAL?

• Dialogo & pragmatica

• “open the door” è una richiesta (e non una dichiarazione o 
una interrogazione) 

• La replica implica una azione ed è necessario usare modi
gentili (anche a fronte dell’intenzione di uccidere …)

• E’ utile comportarsi in modo cooperativo
(I’m afraid, I can’t…)

• Infine: cosa significa `that’ in `I can’t do that’?



Trattamento delle lingue come processo di 
interpretazione (semantica)

• Elaborare un testo corrisponde a comprendere diversi aspetti relativi al suo 
significato:

• Dominio tematico (e.g. scienze/economia/sport)

• Obbiettivi Operativi (e.g. e-mail spam)

• Entità coinvolte, ad esempio persone or luoghi

• Eventi potenziali (e.g. fatti raccontati dal testo)

• Obbiettivi Comunicativi (e.g. dialogo, ordini/dichiarazioni/pianificazione)

• RISULTATO: una rappresentazione esplicita del significato del testo con lo 
scopo di sostenere tipi diversi di decisioni (inferenze)  
(e.g. ranking nell’IR, pianificazione, acquisizione di nuova conoscenza, …)



Sfide Principali

• Accuratezza Linguistica (i.e. grado di approssimazione della performance 
dei parlanti nativi)

• Robustezza (errori/rumore/incompletezza)

• Scala

• Copertura dei fenomeni (Lessici/Grammatiche)

• Expressività

• Informazione semantica nei Dizionari, Lessici e nei Thesauri

• Modelli del Mondo e tipi di inferenza

• Flessibilità

• Variabilità linguistica (e.g. producer vs. consumer)

• Naturalezza

• Accuratezza percepita



Lingue & Ambiguità



Ambiguità

"Dogs must be carried on this escalator" 

can be interpreted in a number of ways:

• All dogs should have a chance to go on this wonderful escalator ride

• This escalator is for dog-holders only

• You can't carry your pet on the other escalators

• When riding with a pet, carry it



• Semantica

• Grammaticale

• Morfologica

• Fonologica

Livelli di Ambiguità

dei/dèi compro la borsa              il timore dei manager

in pelle



NLP: il processo 

Lexical Analysis

Syntactic Analysis

Semantic Analysis

Pragmatics/ Application

Lexicons

Grammar(s)

World 
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Sintassi: Grammatiche a struttura sintagmatica

“The firm holds some stakes”

• Vn={S,NP,VP,Det,N},    Axiom: S

• Productions: {S→NP VP, VP→V NP, NP→Det N}

• Derivation:

• S > NP VP > Det N VP > The N VP > The firm VP > The firm V NP > The firm holds NP > 
The firm holds Det N > The firm holds some N > The firm holds some stakes

3
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Det N
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Altre strutture: Dependency Parsing



Constituency vs. Dependency



Parsing e Ambiguità

• Lo spazio di ricerca di un parser è enorme a causa 
delle molteplici ambiguità che interagiscono in 
modo combinatorio

• E.g. La vecchia porta la sbarra,      

Buffalo buffalo Buffalo buffalo buffalo buffalo Buffalo
buffalo

• C’e una dipendenza stretta con la semantica

• La maggior parte di ambiguità non si può risolvere a 
livello grammaticale

• L’informazione lessicali (i sensi) sono cruciali

• Operare in un mercato  Operare un paziente

Bison from Buffalo, New York who are intimidated by other 

bison in their community also happen to intimidate other bison 

in their community



(   ((                                 )           )        

(                                    ))



FT (July, 29):  Mortgage approvals fell sharply in June.

Tokens and 
POS tagsLemmas

Morphological 
FeaturesGrammatical 

RelationsChunks



Semantica

• Qual è il significato di una frase come

John saw Kim

• Proprietà desiderabili di una rappresentazione del 
significato:

• Deve essere composizionale, i.e. il significato deve essere 
funzione dei costituenti come Kim, John e il verbo  see

• Independente dai fenomeni della sintassi, e.g. Kim was seen
by John è una frase sinonima (parafrasi)

• Deve essere usata per derivare delle conseguenze:
• Who was seen by John?  Kim!

• John saw Kim. He started running to her.



S

saw(s,k)

VP

{ x : saw(x,k)}

NP

k

V

{ <x,y> : saw(x,y)}

NP

s

Sam

s

Kim

k

saw

{ <x,y> : saw(x,y)}

Logica e Semantica delle Lingue

John saw Kim



Computational Semantics

• See slides on «Compositional Semantics in Prolog»



Prospettive Linguistiche sul Significato

• Semantica Lessicale

• Studio del significato delle parole individuali

• Semantica Formale (o Compositional Semantics, Sentential Semantics)

• Come i significati individuali si compongono al fine di determinare il significato
degli enunciate individuali

• Discorso o Pragmatica

• Come i significati frasali si combinano tra loro e con altri fatti riguardo a diversi
tipi di contesti in modo da comporre significati di un testo o di un discorso

• Il Dialogo o la Conversazione spesso sono integrati nella interpretazione di un 
Discorso



Lexical Semantics: Synonymy

• Parole che hanno lo stesso significato in alcuni o tutti I 
contesti

• couch / sofa

• big / large

• automobile / car

• vomit / throw up

• Water / H20

• Due lessemi sono sinonimi se possono essere sostituiti l’uno
all’altro in tutte le situazioni

• Hanno in questo modo lo stesso significato proposizionale



Lexical Semantics: Synonymy (2)

• Gli esempi di sinonimia perfetta sono pochi (o 
inesistenti)

• Perché è così? 

• Anche se gli aspetti del significato si preservano potrebbero
differire nella accettabilità legata al genere, allo slang, al tono o 
allo stile 

• Example:

• Water vs.  H20

• Non diremmo mai:

I like fresh H20 after the tennis 



Terminologia

• Lemmi e parole

• Un lessema è  la relazione stabile (astratta) tra significato e forma

• Un lemma è la forma grammaticale usata per rappresentare un 
lessema.

• Carpet è il lemma di carpets, Dormir è il lemma di duermes.

• Le forme superficiali quali carpets, duermes sono le parole flesse
(wordforms)

• Il lemma bank ha due sensi:

• Instead, a bank can hold the investments in a custodial account in the 
client’s name

• But as agriculture burgeons on the east bank, the river will shrink even 
more.

• Un senso è la rappresentazione discreta di un aspetto del 
significato di una parola



Sinonimia come relazione tra i sensi
piuttosto che tra parole

• Ad esempio: big and large

• Sono sinonimi?

• How big is that plane?

• Would I be flying on a large or small plane?

• E qui?

• Miss Nelson, for instance, became a kind of big sister to Benjamin.

• ?Miss Nelson, for instance, became a kind of large sister to Benjamin.

• Infatti:

• big ha un senso che significa being older, or grown up

• large manca del tutto di un tale senso



WordNet

• Home page:

• http://wordnetweb.princeton.edu/perl/webwn

http://wordnetweb.princeton.edu/perl/webwn
http://wordnetweb.princeton.edu/perl/webwn


E’ richiesta una teoria della predicazione e dei ruoli semantici di 
riferimento (Teorie lessicali: PropBank, Teorie Cognitive: FrameNet)

Dalla semantic lessicale alla logica formale: 
compositionality

 

Predicate 

Arg. 0 

Arg. M 
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Arg. 1 

• Il mapping sintassi-semantica: assemblare significati



L’interfaccia sintassi-semantica: Frame Semantics 
(Fillmore, 1975)

S

N

NP

Det N

VP

VMario

per

arrestò

il baro

PP

IN N

truffa

Authority

Suspect Offense

Arrest

Mario arrestò il baro per truffa

[Il baro]          [fu arrestato]        [da Mario]              [per truffa]
Suspect Arrest Authority Offense



Frame Semantics

• Research in Empirical Semantics suggests that words 
represents categories of experience (situations)

• A frame is a cognitive structuring device (i.e. a kind of 
prototype) indexed by words and used to support 
understanding (Fillmore, 1975)

• Lexical Units evoke a Frame in a sentence

• Frames are made of elements that express participants 
to the situation (Frame Elements)

• During communication LUs evoke the frames



Frame Semantics



Frame Semantics

• Lexical descriptions are expected to define the indexed 
frame and the frame elements with their realization at 
the syntactic level:

• John bought a computer from Janice for 1000 $

• Mapping into syntactic arguments

• the buyer is (usually) in the subject position

• Obligatory vs. optional arguments

• Selectional preferences

• The seller and the buyer are usually “humans” or “social groups”



Frames: Nuove strutture



Applicazioni: Fenomeni Semantici di interesse

• Entità. Individui, luoghi, organizzazioni citate nei testi

• Relazioni. Associazioni tra entità

• Fatti. Fenomeni o Eventi

• Topic. Argomenti di Discussione / Community / Niche Domains

• Tratti Emotivi e Psicologici. Social Science, Profilazione
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Semantica & Calcolo

• Vedi slide su «Computational Semantics in Prolog»

../Bologna2016/Esercizio/Prolog/SemAnInProlog_vNew.pdf


Outline

• Artificial Intelligence & Natural Language Processing

• Comunicazione linguistica & Conoscenza

• Il ruolo dei dati

• Natural Language Processing: Task, Modelli e Metodi

• Esempio: Computational Semantics in Prolog

• Trattamento delle lingue e Machine Learning

• Statistical Language Processing

• Apprendimento discriminativo per l’NLP

• Natural Language Processing: applications

• Conclusions & Perspectives



Le lingue tra codici ed esperienza

(*) J.L.Borges, “L’aleph”, 1949.

… comincia qui la mia disperazione di 

scrittore. Ogni linguaggio è un alfabeto di 

simboli il cui uso presuppone un passato 

che gli interlocutori condividono; come 

trasmettere agli altri l’infinito Aleph che la 

mia timorosa memoria a stento abbraccia? 



• Il significato è acquisito e riconosciuto attraverso la pratica quotidiana del 
suo uso 

• The meaning of a word is to be defined by the rules for its use, not by the feeling 
that attaches to the words 

L. Wittgenstein's Lectures, Cambridge 1932-1935. 

• Comprendere un significato consiste nel collegare una espressione 
linguistica ad una esperienza (praxis) attraverso meccanismi quali la 
analogia o la limitazione del rischio di essere 
fraintesi/inappropriati/oscuri

• La interpretazione è riconducibile alla induzione di una o più funzioni di 
decisione dalla esperienza

Dal ragionamento simbolico alle 
rappresentazioni quantitative ed alla 
inferenza induttiva



Machine Learning: weapons

• Rule and Pattern learning from Data 

• Frequent Pattern Mining (Basket analysis)

• Probabilistic Extensions of Natural Language Grammars

• Probabilstic CFGs

• Stochastic Grammars

• Bayesian Models & Graphical Models

• Learning Discriminativo nei percettroni e reti neurali

• Speciali tipi di percettroni: le SVM

• Funzioni Kernel in spazi di rappresentazione impliciti

• Il potere dell’ottimizzazione: il deep learning



• POS tagging (Curch, 1989)

• Probabilistic Context-Free Grammars
(Pereira & Schabes, 1991)

• Data Oriented Parsing (Scha, 1990)

• Stochastic Grammars (Abney, 1993)

• Lessicalizzati Modelli (C. Manning, 
1995) 

Weighted
Grammars, tra 
Sintassi & Statistica



Modelli Grafici Bayesiani



Lingue come Modelli Markoviani

• Descrivono un linguaggio in termini di un processo markoviano che, tramite 
un memoria limitata, esprime la probabilità di ogni sequenza

• Applicazioni:

• Elaborazione del parlato

• Riconoscimento della lingua

• Machine Translation

• Word Embeddings (Lexical Semantic)



Hidden Markov Models (HMM)

• Stati (nascosti) = Categorie/Classi

• Osservazioni

• Emissioni di simboli

• Transizioni (tra Stati)

• Applicazioni

• Recognition del parlato

• Task di Sequence Labeling (e.g. POS tagging)



HMM & sequence labeling

B

I

O

take the book on the table

= = = = = =

HMM and Viterbi Decoding



HMM & sequence labeling

B

I

O

take the book on the table

= = = = = =

HMM and Viterbi Decoding



HMM & sequence labeling

B

I

O

take the book on the table

= = = = = =

HMM and Viterbi DecodingMulticlass 

SVM



HMM decoding in NLP

• Molti task linguistici sono riconducibili ad un processo di HMM sequence
labeling :

• Tokenizzazione

• Riconoscimento di Multi Word Expression

• POS tagging

• Riconoscimento e Classificazione delle Entità

• Semantic Parsing

• Shallow Semantic Parsing over Framenet









In uno spazio n-dimensionale, la funzione :

dove:

è il vettore che descrive un esempio in input

è il gradiente di un iperpiano

corrisponde alla funzione caratteristica di un concetto C da apprendere

Classificazione: 

Machine Learning: Classificatori discriminativi

 bwxbwxxf n ,,   ,)(


71

x


w


( ) sign( ( ))h x f x



• Concetti complessi richiedono spazi complessi e funzioni complesse:

• Il concetto può non essere esprimibile correttamente da una legge lineare

• In R2, 4 punti non possono essere sempre separati (as VC=3)   
[Vapnik and Chervonenkis(1971)]

• Soluzione 1 (neural networks): Complessificare la funzione di classificazione

• Architetture complesse basate su ensemble di neuroni (ad es. Reti multistrato)

• Rischio di over-fitting

Apprendere rappresentazioni per concetti
complessi

?



• Soluzione 2: Mappare il problema in uno spazio a maggiore dimensionalità, 
i.e. un nuovo spazio delle proprietà attraverso una opportune funzione di 
proiezione 

• Idea (from SLT): Spazi più complessi costituiscono un limite all’overfitting

• Gli spazi corrispondono a rappresentazioni adeguate di un problema

Kernel machines



• Poichè la funzione lineare dipende dal prodotto

scalare, i.e.

k(xi,xj)=(xi)  (xj),

per apprendere h() non è necessaria alcuna

rappresentazione esplicita del vettore prodotta

dalla funzione  (Cristianini et al., 2002)

• Le SVM possono essere addestrate in spazi ad 

alta dimensionalità:

• Disaccoppiando l’addestramento dalla scelta

della rappresentazione ((xj) )

• Esprimendo strutture complesse (ad es. alberi)

• k(.,.) corrisponde ad una metrica di similarità

(e.g. legata al lessico, sintassi and/or 

semantica)

Representazione
& Kernel
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Un parse tree può essere visto come l’occorrere contemporaneo 

di un insieme di eventi (joint event) ….

Kernels & Strutture Sintattiche: joint event
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• Una funzione (implicita)   trasforma un albero T in un vettore che
rappresenta TUTTI i suoi sottoalberi, esprimendo

• Informazione Lessicale (man, magazine)

• Informazione grammaticale: POS tags e frammenti complessi dell’albero

• Il prodotto scalare (T)(T’) opera nello spazio di tutti i sottoalberi (possibili) 
ed è proporzionale al numero dei sottoalberi condivisi tra T e T’

• L’algoritmo neurale (e.g. SVM) seleziona gli esempi (le strutture salienti) che
siano discriminative rispetto al task

Dagli alberi allo spazio (implicito) Kernel

man
reads

magazine
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NP

VBZ NP

NN

NNT

)1,...,0,...,1,...,1,...,0,...,1,...,0,...,1,...,0()( T

man

S

VPNP

NN magazine

NP

NN

reads

magazine

VP

VBZ NP

NN

magazineVBZ



Deep Learning



Multilayer Perceptrons



Semantic parsing su Framenet/PropBank



Recurrent Neural Networks



Training a RNN



Types of RNNs



LSTMS

• At each input state, a gate is used to decide: 

• how much of the new input should be written to the memory cell, 

• how much of the current content of the memory cell should be forgotten. 

• Concretely, a gate g in [0;1]n is a vector of values in the range [0; 1] that is multiplied 
component-wise with another vector C in Rn, and the result is then added to another vector. 

• Indices in C corresponding to near-one values in g are allowed to pass, while those 
corresponding to near-zero values are blocked.



4 layer RNNS



Examples: Language understanding
https://github.com/Microsoft/CNTK/wiki/Hands-On-Labs-Language-Understanding

Task: Slot tagging with an LSTM

19  |x 178:1 |# BOS      |y 128:1 |# O

19  |x 770:1 |# show     |y 128:1 |# O

19  |x 429:1 |# flights  |y 128:1 |# O

19  |x 444:1 |# from     |y 128:1 |# O

19  |x 272:1 |# burbank |y 48:1  |# B-fromloc.city_name

19  |x 851:1 |# to       |y 128:1 |# O

19  |x 789:1 |# st. |y 78:1  |# B-toloc.city_name

19  |x 564:1 |# louis    |y 125:1 |# I-toloc.city_name

19  |x 654:1 |# on       |y 128:1 |# O

19  |x 601:1 |# monday |y 26:1  |# B-depart_date.day_name

19  |x 179:1 |# EOS      |y 128:1 |# O



Examples: language understanding
https://github.com/Microsoft/CNTK/wiki/Hands-On-Labs-Language-Understanding

Task: Slot tagging with an LSTM

19  |x 178:1 |# BOS      |y 128:1 |# O

19  |x 770:1 |# show     |y 128:1 |# O

19  |x 429:1 |# flights  |y 128:1 |# O

19  |x 444:1 |# from     |y 128:1 |# O

19  |x 272:1 |# burbank |y 48:1  |# B-fromloc.city_name

19  |x 851:1 |# to       |y 128:1 |# O

19  |x 789:1 |# st. |y 78:1  |# B-toloc.city_name

19  |x 564:1 |# louis    |y 125:1 |# I-toloc.city_name

19  |x 654:1 |# on       |y 128:1 |# O

19  |x 601:1 |# monday |y 26:1  |# B-depart_date.day_name

19  |x 179:1 |# EOS      |y 128:1 |# O

y       "O"        "O"        "O"        "O"  "B-fromloc.city_name"

^          ^          ^          ^          ^

|          |          |          |          |

+-------+  +-------+  +-------+  +-------+  +-------+

| Dense |  | Dense |  | Dense |  | Dense |  | Dense |  ...

+-------+  +-------+  +-------+  +-------+  +-------+

^          ^          ^          ^          ^

|          |          |          |          |

+------+   +------+   +------+   +------+   +------+   

0 -->| LSTM |-->| LSTM |-->| LSTM |-->| LSTM |-->| LSTM |-->...

+------+   +------+   +------+   +------+   +------+   

^          ^          ^          ^          ^

|          |          |          |          |

+-------+  +-------+  +-------+  +-------+  +-------+

| Embed |  | Embed |  | Embed |  | Embed |  | Embed |  ...

+-------+  +-------+  +-------+  +-------+  +-------+

^          ^          ^          ^          ^

|          |          |          |          |

x ------>+--------->+--------->+--------->+--------->+------... 

BOS      "show"    "flights"    "from"   "burbank"



Examples: language understanding
https://github.com/Microsoft/CNTK/wiki/Hands-On-Labs-Language-Understanding

Task: Slot tagging with an LSTM

19  |x 178:1 |# BOS      |y 128:1 |# O

19  |x 770:1 |# show     |y 128:1 |# O

19  |x 429:1 |# flights  |y 128:1 |# O

19  |x 444:1 |# from     |y 128:1 |# O

19  |x 272:1 |# burbank |y 48:1  |# B-fromloc.city_name

19  |x 851:1 |# to       |y 128:1 |# O

19  |x 789:1 |# st. |y 78:1  |# B-toloc.city_name

19  |x 564:1 |# louis    |y 125:1 |# I-toloc.city_name

19  |x 654:1 |# on       |y 128:1 |# O

19  |x 601:1 |# monday |y 26:1  |# B-depart_date.day_name

19  |x 179:1 |# EOS      |y 128:1 |# O

y       "O"        "O"        "O"        "O"  "B-fromloc.city_name"

^          ^          ^          ^          ^

|          |          |          |          |

+-------+  +-------+  +-------+  +-------+  +-------+

| Dense |  | Dense |  | Dense |  | Dense |  | Dense |  ...

+-------+  +-------+  +-------+  +-------+  +-------+

^          ^          ^          ^          ^

|          |          |          |          |

+------+   +------+   +------+   +------+   +------+   

0 -->| LSTM |-->| LSTM |-->| LSTM |-->| LSTM |-->| LSTM |-->...

+------+   +------+   +------+   +------+   +------+   

^          ^          ^          ^          ^

|          |          |          |          |

+-------+  +-------+  +-------+  +-------+  +-------+

| Embed |  | Embed |  | Embed |  | Embed |  | Embed |  ...

+-------+  +-------+  +-------+  +-------+  +-------+

^          ^          ^          ^          ^

|          |          |          |          |

x ------>+--------->+--------->+--------->+--------->+------... 

BOS      "show"    "flights"    "from"   "burbank"



Bi-directional RRNs (Schuster and Paliwal, 
1997)



Attention-based RNNs



Attention mechanisms in Machine 
Translation



WSD with Bi-LSTM (Raganato et al., EMNLP 2017)



A complex application: Image captioning



Other Advanced architectures

• Image to captions 

• Convolutional Neural Network to learn a representation of the image

• (Bi-directional) Recurrent Neural Network to generate a caption describing the 
image

• its input is the representation computed from the CNN

• its output is a sequence of words, i.e. the caption







Show & Tell in italiano

• Current work at UniTV (Croce, Masotti, Basili, 2017)



Outline

• Artificial Intelligence & Natural Language Processing

• Comunicazione linguistica & Conoscenza

• Il ruolo dei dati

• Natural Language Processing: Task, Modelli e Metodi

• Trattamento delle lingue e Machine Learning

• Statistical Language Processing

• Apprendimento discriminativo per l’NLP

• Natural Language Processing: applications

• Conclusions & Perspectives



Applicazioni NLP: a roadmap

Sources

NLP sui testi

• Sfrutta modelli linguistici per 

il riconoscimento di 

fenomeni semantici

• Risolvi le principali 

ambiguità di senso

• Scala al trattamento di tutti 

i documenti coinvolti 

(grandi archivi documentali e 

il Web)

Concettualizzazione

• Riconoscimento di 

fenomeni impliciti

• Analisi in ampiezza delle 

fonti documentali e fact

checking a grana fine

• Scoperta di nuovi fatti di 

interesse (globale)

Esplorazione e  

Predizione

• Verifica della consistenza 

dei fatti individuali

• Aggregazione di fatti 

correlati

• Validazione empirica di 

nuove ipotesi 

interpretative

• Planning di nuove analisi

Conoscenza Operativa, 

Verifica dei Fatti & Trust checking



Use cases

• Distributional Semantics (Embeddings vettoriali)

• Semantic Search engines

• NLP in supporto alla Investigazione

• Sentiment analysis over twitter

• Psychological modeling



Dictionary and Ontology Acquisition



Search in Document Spaces



Semantic Search per le organizzazioni



Navigare il Knowledge Graph organizzativo



Crime Investigation

• Information and Relation Extraction da documentazione investigativa (ad 
es. sistemi informativi per la DNA)

• Verbali di interrogatorio

• Documenti giudiziari

• Fonti aperte: Notizie stampa, Social media

• Riconoscimento e tracciamento di Entità, Eventi e Luoghi

• Semantic search

• Popolamento automatico e metadatazione di archivi distribuiti in supporto 
all’investigazione





Il grafo di una interrogazione e l’emergenza 
di comunità



Funzionalità ai nodi



La esplorazione a partire da un nodo



Dai nodi di ritorno ai documenti



Un esempio di informazione implicita



Sentiment Analysis



Tendenze

• Integrazione di Linguaggio e Cognizione

• Visione

• Percezione: Grounding e Interazione Robotica

• Pianificazione

• Deep Neural Learning in Semantic tasks

• Reti ricorrenti e meccanismi di attenzione

• Aumentare la sensiblità alle strutture linguistiche

• Architetture end-to-end

• Social Computational Science

• Demografia e Social Media

• Studio del benessere



Un task data-driven molto complesso: 
image captioning
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Automatic image captioning (Vinyals et al., 2014)



… una rete neurale addestrata per il 
captioning in Italiano (Masotti et al., 2017)
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