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Due parole su di me!
• Professore presso il Dipartimento  

di Ing. e Scienza dell’Informazione 
(Università di Trento)


• Titolare di tre corsi:


• Algoritmi e Strutture Dati  
(LT Informatica)


• Scientific Programming  
(LM Quantitative and Computational  
Biology e LM Data Science)


• Distributed systems 2  
(LM Computer Science)



Discussione

Due parole su di voi!
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Padrone del vapore
L’origine è marinaresca: la parola padrone identifica il grado di chi è 
abilitato al comando di mercantili di una certa stazza


Dizionario dei modi di dire, Corriere.it: 

(Fig.) Chi detiene il potere decisionale, quindi comanda, gestisce le 
cose a proprio giudizio e le impone agli altri. 


Dizionario Il Nuovo De Mauro: 

(Spreg.) Chi detiene il potere assoluto di un’organizzazione ed è in 
grado di condizionare poteri pubblici



1955





Gli algoritmi  
dominano il mondo 

La nostra vita è condizionata da centinaia di algoritmi e  
dalle decisioni che essi prendono per conto nostro. 



Chi controlla gli algoritmi  
ha un potere enorme 

Il potere decisionale si concentra sempre di più nelle mani di pochi 
“padroni del vapore”, che hanno potere assoluto sulle informazioni, 
sui prodotti, in ultima analisi sulle idee che possono circolare.



Non c’è trasparenza su come gli 
algoritmi esercitino il loro potere 

I motori di ricerca e i social network  selezionano dai loro enormi 
database ciò che essi ritengono più rilevante  per noi 



Esercitare il controllo sugli algoritmi 
diventa ogni giorno più difficile 

Gli algoritmi non vivono in isolamento. Sono parte di sistemi socio-
tecnici complessi, che includono gli sviluppatori, gli esecutori, i dati 
su cui operano, gli algoritmi stessi, e infine gli utilizzatori.

� Tech
JAN 4, 2016 @ 10:18 AM 8,241 0

/

In Machines We Trust: Algorithms Are Getting
Too Complex To Understand

Kalev Leetaru , CONTRIBUTOR
I write about the broad intersection of data and society. FULL BIO !

Opinions expressed by Forbes Contributors are their own.

Perhaps the greatest challenge of the algorithm revolution is that as machines and
the algorithms that drive them have become ever-more complex, we are rapidly
losing our ability to understand how they work and anticipate unexpected behaviors
and weaknesses. From just 145,000 lines of code to place humans on the moon in
1969 to more than 2 billion lines of code to run Google in 2015, today’s systems are
labyrinths of interconnected systems.

Built into these systems are the human values of their developers, the commercial
needs of their creators, and the paltry limits of human understanding. Even the
most sophisticated of today’s algorithms and artificially intelligent “deep learning”
systems are ultimately limited by the imagination and forward thinking of their

A display at the Big Bang Data exhibition at Somerset House highlighting the data explosion that’s radically transforming

our lives. (Peter Macdiarmid/Getty Images for Somerset House)



Gli algoritmi hanno  
una “volontà propria” 

Gli algoritmi riflettono in parte le volontà dei loro creatori, ma spesso 
assumono una volontà propria, che deriva dai loro utilizzatori.



The Web, circa 1991
The WWW Virtual Library :  en ·  es  ·  fr  ·  zh

 

The WWW Virtual Library

Quick search: 

Agriculture

 Irrigation, Livestock, Poultry Science, …

  

The Arts

 Art History, Classical Music, Theatre and Drama, …

  

Business and Economics

 Finance, Marketing, Transportation, …

  

Communications and Media

 Broadcasters, Publishers, Telecommunications, …

  

Computing and Computer Science

 Artificial Intelligence, Cryptography, Logic

Programming, …

  

Education

 Primary, Secondary, Tertiary, … 

  

Engineering

 Architecture, Electrical, Mechanical, …

  

Humanities and Humanistic Studies

 History, Languages and Linguistics, Museums, … 

  

Information and Libraries

 Information Quality, Knowledge Management, Libraries, …

  

International Affairs

 International Relations and Security, Sustainable Development, …

  

Law

 Arbitration, Forensic Toxicology, Legal History, …

  

Natural Sciences and Mathematics

 Biosciences, Earth Science, Medicine and Health, Physics, …

  

Recreation

 Gardening, Recreation and Games, Sport, …

  

Regional Studies

 African, Asian, Latin American, European, …

  

Social and Behavioural Sciences

 Anthropology, Archaeology, Population and Development

Studies, …

  

Society

 Peoples, Religion, Gender Studies, …

  

About | Contact | Donors | Topics



The Web, circa 1995



PageRank
Lawrence Page, Sergey Brin, Rajeev Motwani, Terry Winograd.  
"The PageRank citation ranking: Bringing order to the Web”.  
Technical Report, Stanford University, 29 January 1998.


Gli autori principali (Page e Brin)  
propongono un nuovo meccanismo 
per calcolare la rilevanza di una pagina 
a partire dai link ad altre pagine




PageRank
BA C

D E F



Random Surfer Model
Dall’articolo originale:


PageRank can be thought of as a model of user behavior. We assume 
there is a "random surfer" who is given a web page at random and 
keeps clicking on links, never hitting "back" but eventually gets bored 
and starts on another random page. The probability that the random 
surfer visits a page is its PageRank. 

PR(pi) =
1� d

N
+ d

X

pj2M(pi)

PR(pj)

L(pj)



PageRank - Formula

• PR(pi) è la rilevanza della pagina i-esima 


• N è il numero totale di pagine


• M(pi) è l’insieme di pagine che hanno un link verso pi


• L(pj) è l’out-degree di pj, ovvero il numero totale di link della 
pagina pj


• d è detto damping factor, pari al valore empirico 0.85 (85%)
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PageRank - Casi base
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PageRank - Casi base
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PageRank - Ricorsione

A

B C

PR(pi) =
1� d

N
+ d

X

pj2M(pi)

PR(pj)

L(pj)

PR(A) =
1� 0.85

3
+ 0.85

✓
PR(B)

1
+

PR(C)

1

◆
= 0.135

0.05 0.05



PageRank - Distribuzione

A 
57.4%

B 
21.3%

C 
21.3%

PR(pi) =
1� d

N
+ d

X

pj2M(pi)

PR(pj)

L(pj)

0.05 0.05

0.135



PageRank - Casi base

A 
26%

B 
37%

C 
37%

PR(pi) =
1� d

N
+ d

X

pj2M(pi)

PR(pj)

L(pj)

0.05

0.071 0.071

PR(B,C) = 0.05 + 0.85 · PR(A)
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PageRank - Cicli
PR(pi) =
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N
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PageRank - Power iteration

A

B C

PR(pi, 0) = 1

PR(pi, t) =
1� d

N
+ d

X

pj2M(pi)

PR(pj , t� 1)

L(pj)



PageRank - Power iteration

A 
1/3

B 
1/3

C 
1/3

PR(x, 0) = 1.000

PR(x, 1) =
1� 0.85

3
+ 0.85 · 1.000 = 0.900

PR(x, 2) =
1� 0.85

3
+ 0.85 · 0.900 = 0.810

PR(x, 3) =
1� 0.85

3
+ 0.85 · 0.810 = 0.739

= · · ·

PR(x, 0) = 1/3

PR(x, 1) =
1� 0.85

3
+ 0.85 · 1/3 = 1/3



Pagerank (1/8)
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Pagerank (2/8)
B 

34.9
A 

6.6
C 

10.9

D 
5.2

E 
27.9

F 
5.2
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Pagerank (4/8)
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Pagerank (5/8)
B 

32.0
A 

3.9
C 

38.2

D 
5.0

E 
7.9

F 
5.0



Pagerank (6/8)
B 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Pagerank
• 1998: 26 milioni di pagine, convergenza dopo ~40 iterazioni

• (27/09/1998, data “ufficiale” di lancio)


• 2000: 1 miliardo di pagine


• 2008: 1,000 miliardi di pagine


• 2014: 30,000 miliardi di pagine



Discussione

Cosa  ne pensate di questo algoritmo?



Inizia una guerra
• Link farms


• Spam blogs


• Content farms


• Google bombing



La situazione oggi?
Google non pubblica più dettagli sul proprio algoritmo di ricerca


La trasparenza iniziale è andata perduta


• La rilevanza di una pagina viene calcolata a partire da 200 
indicatori diversi


• L’algoritmo viene cambiato in continuazione


• https://moz.com/google-algorithm-change 

Ha dato origine ad un settore commerciale chiamato  
SEO - Search engine optimization (72 G$ in 2017)


https://moz.com/google-algorithm-change




Incidenti - Google (2004)

<a href="http://www.jewwatch.com/" rel=“nofollow”>  
JewWatch sucks!
</a>



Incidenti - Google …
2006 - Google search & ads: “Foundem” (vertical price search)


 
2009 - Google images - Michelle Obama fake picture


 
2012 - Google autocomplete: “Bettina Wulff prostetuierte”




Incidenti - Google …
2012 - Google ads: “Latanya Sweeney” vs “Tanya Smith”


 
2016 - Google images - “Unprofessional hairstyles for work” vs 
“Professional Hairstyles for work”


	 	



… ma non solo
2009 - Amazon top-sale list: libri gay-friendly rimossi


2011 - Twitter trending tags: #OccupyWallStreet


            SIRI, where I can find an abortion clinic? 


2012 - Target “You may also like…”: Prodotti per la gravidanza




Filter bubble
I rischi della “personalizzazione”:


… Google and Facebook are offering us too much 
candy, and not enough carrots …


… invisible algorithmic editing of the web may  
limit our exposure to new information and narrow  
our outlook…




Facebook Algorithm
Instagram



Algoritmi ed Economia



High Frequency Trading

• 1983: NASDAQ introduce il primo mercato elettronico


• 2000: Tempo esecuzione scambi: < 10s


• 2010:


• Round-trip-delay: 	 < 250μs (NASDAQ, colocation)


• Tempo di decisione:	< 50μs



Slow Motion



Incidenti
• 6 Maggio 2010:


• 09.00 Apre il Dow Jones


• 14.42 Il mercato perdeva 300 punti (su circa 10.000)


• 14.47 Il mercato perdeva 1000 punti


• 15.07 Il mercato tornava alla quotazione precedente, -300


• 1 Agosto 2012:


• Per un bug, Knight Capital ha perso $440 milioni in 45 minuti



Algorithmic ecology

• Predatori e prede


• Algoritmi che "fanno liquidità”


• Algoritmi che “prendono liquidità”


• Sistemi complessi


• Comportamento emergente


• Sistemi caotici



Algoritmi e Legge



Algoritmi e Legge



Algoritmi e Sociologia



Discussione

Ma allora gli algoritmi sono brutti e cattivi?



Computational Science



Esempi - Fisica



Esempi - Ingegneria



Computational Biology
DNA: Una stringa di molecole chiamate basi  
(Adenina, Citosina, Guanina, Timina) 
Esempio: AGACCCTTAA  

Problema: date due sequenze di DNA, trovare quanto 
siano “simili” 
Esempio: AAAATTGA, TAACGATA  

Sottosequenza comune massimale: trovare la più lunga 
sottosequenza (non necessariamente contigua) presente 
in entrambe le sequenze 
Esempio: AAAATTGA, TAACGATA



Una possibile soluzione
• Date due sequenze S1, S2:


• max = sottosequenza vuota


• Per ogni sottosequenza x in S1:


• Se x è sottosequenza di S2


• Se x è più lunga di max:


• max = x


• Quante sottosequenze esistono?

AGTC

AGTC 1111
AGT  1110
AG C 1101
AG   1100
A TC 1011
A T  1010
A  C 1001
A    1000
 GTC 0111
 GT  0110  
 G C 0101
 G   0100
  TC 0011
  T  0010
   C 0001
     0000

2n



Sottosequenza comune massimale

Descrizione matematica della soluzione ottima

Prefisso (Prefix)

Data una sequenza P composta dai caratteri p1p2. . .pn, P (i) denota il
prefisso di P dato dai primi i caratteri, i.e.:

P (i) = p1p2. . .pi

Esempi

P = ”ABDCCAABD”

P (0) = ; (sequenza vuota)

P (3) = ”ABD”

P (6) = ”ABDCCA”

Alberto Montresor (UniTN) ASD - Programmazione Dinamica 2018/05/05 83 / 101



Sottosequenza comune massimale

Descrizione matematica della soluzione ottima

Goal
Date due sequenze P e T di lunghezza n e m, scriviamo una formula
ricorsiva LCS(P (i), T (j)) che restituisca la LCS dei prefissi P (i) e T (j).

LCS(P (i), T (j)) =

(
? Caso base
? Casi ricorsivi

Alberto Montresor (UniTN) ASD - Programmazione Dinamica 2018/05/05 84 / 101



Sottosequenza comune massimale

Casi ricorsivi

Caso 1
Considerate due prefissi P (i) e T (j) tali per cui l’ultimo loro carattere
coincide: pi = tj . Come calcolereste la LCS di P (i) e T (j)?

Esempio: P (i) = ”ALBERTO”, T (j) = ”PIERO”

Soluzione

LCS(P (i), T (j)) = LCS(P (i � 1), T (j � 1)) � pi

dove � è l’operatore di concatenazione.

LCS(”ALBERTO”, ”PIERO”) = LCS(”ALBERT”, ”PIER”) � ”O”

Alberto Montresor (UniTN) ASD - Programmazione Dinamica 2018/05/05 85 / 101



Sottosequenza comune massimale

Casi ricorsivi
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Sottosequenza comune massimale

Casi ricorsivi

Caso 2
Considerate due prefissi P (i) e T (j) tali per cui l’ultimo loro carattere è
differente: pi 6= tj . Come calcolereste la LCS di i e j?

Esempio:P (i) = ”ALBERT”, T (j) = ”PIER”

Soluzione

LCS(P (i), T (j)) = longest(LCS(P (i � 1), T (j)), LCS(P (i), T (j � 1))

LCS(”ALBERT”, ”PIER”) =

longest(LCS(”ALBER”, ”PIER”), LCS(”ALBERT”, ”PIE”))

Alberto Montresor (UniTN) ASD - Programmazione Dinamica 2018/05/05 86 / 101



Sottosequenza comune massimale

Casi ricorsivi

Caso 2
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Sottosequenza comune massimale

Casi base

Casi base
Qual è la più lunga sottosequenza di P (i) e T (j), quando uno dei
prefissi è vuoto, i.e. se i = 0 or j = 0?

Esempio: P (i) = ”ALBERTO”, T (0) = ;

Soluzione

LCS(P (i), T (0)) = ;

LCS(”ALBERTO”, ;) = ;

Alberto Montresor (UniTN) ASD - Programmazione Dinamica 2018/05/05 87 / 101



Sottosequenza comune massimale

La formula completa

LCS(P (i), T (j)) =

8
>>><

>>>:

; i = 0 or j = 0

LCS(P (i� 1), T (j � 1))� pi i > 0 and j > 0 and pi = tj

longest(LCS(P (i� 1), T (j)),

LCS(P (i), T (j � 1)) i > 0 and j > 0 and pi 6= tj

Dimostrazione
Il fatto che la formula sia corretta dovrebbe essere provato. La
dimostrazione è per assurdo.

Alberto Montresor (UniTN) ASD - Programmazione Dinamica 2018/05/05 88 / 101



Mi devo fermare qui…

• Con un input di dimensione n=100


• Algoritmo 2n: 40 milioni di miliardi di anni


• Algoritmo n2: 0.2 ms

Opportunamente progettato (programmazione dinamica), 
l’algoritmo può operare in un tempo che è quadratico  
nella dimensione delle sequenze



Bio-inspired Computation

• Epidemic protocols - virus


• Deep learning  – neuroni e cervello 


• Evolutionary Computation – evoluzione 


• Swarm Intelligence – comportamento di gruppo 


• Immunocomputing – sistema immunitario 


• Artificial Life – vita artificiale


• Membrane Computing – celle e membrane


• Amorphous Computing - morfogenesi 



Introduzione Natura come ispirazione

Algoritmi genetici

Algoritmi che sono ispirati dall’evoluzione naturale, che sono basati su
quattro elementi principali:

Gruppi di individui - Popolazione

Sorgente di variazione - Operatori genetici

Fitness riproduttiva - Fitness

Survival of the Fittest - Selezione

Come funziona?

Per tentativi e errori

”Ricette” per scegliere il prossimo tentativo

Alberto Montresor (UniTN) Natural computing 2018/10/01 5 / 62



Introduzione Natura come ispirazione

Il ciclo riproduttivo degli algoritmi genetici

The GA Cycle of Reproduction

reproduction

population evaluation

modification

discard

deleted 
members

parents

children

modified
children

evaluated children

Alberto Montresor (UniTN) Natural computing 2018/10/01 6 / 62



Introduzione Natura come ispirazione

Operatori genetici

Single-point crossover

Two-point crossover

Uniform Crossover

Mutatation

Alberto Montresor (UniTN) Natural computing 2018/10/01 7 / 62



Introduzione Natura come ispirazione

Traveling Salesman Problem

Problema
Trovare un tour di un insieme di città tali per cui ogni città viene
visitata una volta sola, e la distanza totale è minimizzata.

Alberto Montresor (UniTN) Natural computing 2018/10/01 8 / 62



Introduzione Natura come ispirazione

Rappresentazione

In questo esempio, si utilizza
una rappresentazione basata su
una permutazione di città

1) Berlin
2) Munich
3) Stuttgart
4) Wesbaden
5) Cologne
6) Hanover
7) Dusseldorf
8) Breme

Esempio

Lista 1: (3 5 7 2 1 6 4 8)

Lista 2: (2 5 7 6 8 1 3 4)

Alberto Montresor (UniTN) Natural computing 2018/10/01 9 / 62



Introduzione Natura come ispirazione

Mutazioni

Problema

Cambiare un solo elemento
nella permutazione darebbe
una soluzione non
ammissibile (città replicate)

Esempio

(3 5 7 2 1 6 4 8) (Prima)
(3 5 5 2 1 6 4 8) (Dopo)

Soluzione

Si scelgono due elementi
casualmente

Si muove il secondo subito dopo il
primo, spostando il resto

Questo preserva l’ordine e le
informazioni di adiacenza

Esempio

(3 5 7 2 1 6 4 8) (Prima)
(3 5 7 6 2 1 4 8) (Dopo)

Alberto Montresor (UniTN) Natural computing 2018/10/01 10 / 62



Introduzione Natura come ispirazione

Crossover

Problema

Operazioni di crossover
”standard” potrebbero
generare città replicate

Esempio

(3 5 7 2 1 6 4 8)

(2 5 7 6 8 1 3 4)

può diventare:
(3 5 7 2 8 1 3 4

(2 5 7 6 1 6 4 8)

Soluzione

Seleziona una parte arbitraria del
primo genitore

Copia questa parte nel primo figlio

Aggiungi i numeri mancanti,
nell’ordine in cui compaiono nel
secondo genitore

Esempio

(1 2 3 4 5 6 7 8)

(8 5 7 2 1 6 4 3)

può generare:
(8 7 3 4 5 6 2 1)

Alberto Montresor (UniTN) Natural computing 2018/10/01 11 / 62



Introduzione Natura come ispirazione

ResultsTSP Example: 30 Cities

Alberto Montresor (UniTN) Natural computing 2018/10/01 12 / 62



Introduzione Natura come ispirazione

ResultsSolution i (Distance = 941)

Alberto Montresor (UniTN) Natural computing 2018/10/01 12 / 62



Introduzione Natura come ispirazione

ResultsSolution j(Distance = 800)

Alberto Montresor (UniTN) Natural computing 2018/10/01 12 / 62



Introduzione Natura come ispirazione

ResultsSolution k(Distance = 652)

Alberto Montresor (UniTN) Natural computing 2018/10/01 12 / 62



Introduzione Natura come ispirazione

ResultsBest Solution (Distance = 420)

Alberto Montresor (UniTN) Natural computing 2018/10/01 12 / 62



Introduzione Natura come ispirazione

PerformanceOverview of Performance

Alberto Montresor (UniTN) Natural computing 2018/10/01 13 / 62



Come cittadini, comprendere il ruolo 
degli algoritmi è fondamentale per 

affrontare il mondo moderno 

Da un grande potere  
(algoritmico)  

derivano grandi responsabilità!

Come futuri lavoratori, le posizioni più 
interessanti richiederanno competenze 
informatiche molto maggiori di ECDL


