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Meyer et al 2013

Dance, Nature 2015
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NOT SURE IF GOOD AT
MULTITASKING

OR BAD AT GONCENTRATING



Q1
|la nostra scarsa capacita’ di multitasking
e' una feature o un bug?



Sotto che condizioni possiamo fare multitasking?

_I_
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Sotto che condizioni possiamo fare multitasking?

_I_

Schemi generali di computazione

Design pratico di sistemi sensiblli
Agenti Al automatici
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Sotto che condizioni possiamo fare multitasking?




Esperimento #I

Nomina il colore del seguente stimolo
e, allo stesso tempo, punta con la mano alla sua posizione
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BLU






GIALLO






Experiment #2

Punta a sinistra se la parola scritta €’

@ ROSSO

Punta a destra se la parola scritta €

VERDE »
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Esperimento #3

Nomina il colore dello stimolo seguente
e, allo stesso tempo:

Punta a sinistra se la parola scritta e

e ROSSO

punta a destra se la parola scritta €

VERDE »



VERDE



ROSSO



Esperimento Stroop generalizzato

Accuratezza
o
‘9 p—
o _|
o0
<
= o _]
[§) ©
o
o]
o
c
o o _|
SIS
)
o
o |
(Q\
5.1
o _ [ —— ]
Color Naming Color Naming
+ Location Pointing Word Mapping + Word Mapping

(first part) (second part) (third part)
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Ok... ma perche”?
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Central bottleneck theory

. Perceptual : .
First Task ereeptua Response Selection Execution
Analysis

Perceptual . .
Second Task erceptuia Response Selection Execution
Analysis

SOA = Response Selection — time of 15t task = time of 27 task

Harold 1994
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Modello Neurale di Processi Controllati

(Cohen et al,, 1990 ; Feng et al, 2014; Musslick et al.,, 2016)
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Modello Neurale di Processi Controllati

(Cohen et al,, 1990 ; Feng et al, 2014; Musslick et al.,, 2016)



Modello Neurale di Processi Controllati

internal (hidden) [ ]
representation A

(Cohen et al,, 1990 ; Feng et al, 2014; Musslick et al.,, 2016)
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Modello Neurale

verbal

di Processi Controllati

manual

response [

internal (hidden) [

representation

(Cohen et al,, 1990 ; Feng et al, 2014; Musslick et al.,, 2016)
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Modello Neurale di Processi Controllati

verbal

manual

response [i?ifﬁiii;iiiiiifiiiifiij

internal (hidden) [ 1

representation

stmuus (OO OO [COOOOTOO00C

color

word location

(Cohen et al,, 1990 ; Feng et al, 2014; Musslick et al.,, 2016)
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Modello Neurale

verbal

di Processi Controllati

manual

response [

internal (hidden) [

representation

(Cohen et al,, 1990 ; Feng et al, 2014; Musslick et al.,, 2016)
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Modello Neurale di Processi Controllati

verbal

manual

response (|

)

NN

internal (hidden) [

representation

R

e

simulus (OO OO |OOOOO OO0

color

word location

(Cohen et al,, 1990 ; Feng et al, 2014; Musslick et al.,, 2016)
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Modello Neurale

verbal

di Processi Controllati

manual

response [

internal (hidden) [

representation

stimulus [i YOOOO100000100000

(Cohen et al,, 1990 ; Feng et al, 2014; Musslick et al.,, 2016)
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Modello Neurale di Processi Controllati

verbal

manual

response (¢

control

internal (hidden) [

representation

simulus | OO OO (OO0 OO000

(Cohen et al,, 1990 ; Feng et al, 2014; Musslick et al.,, 2016)



Modello Neurale di Processi Controllati

verbal manual

response [ )]

0.. “Q
« .
L] .
"a (A
Tra, wne®
tranag, aaaase® .
-------------------------

_»
(

internal (hidden) [ ]
I,e p ,,es e I’)t th O n N \\,/J.\,/ N/ / \_/ L\

stimulus | O[O0 OO OO0

(Cohen et al,, 1990 ; Feng et al, 2014; Musslick et al.,, 2016)



Modello Neurale di Processi Controllati

multitasking e’ possibile

verbal manual

control

Iq espo N [\\\\ \\\\ \ ) \/J\\\\ ‘/"\\‘ ( "'\\‘ \/W\\\\ \/J\\\\ \/J\\\\ \/J\\\

/

_>u )
L )
/

internal (hidden) [
I,epresenta tl'on N \\,/J. L

S (SISISISIS] [BISISINIS

(Cohen et al,, 1990 ; Feng et al, 2014; Musslick et al.,, 2016)



Modello Neurale di Processi Controllati

multrtasking possibile

verbal manual

control

Iq espo N [\\\\ \\\\ \ ) \/J\\\\ ‘/"\\‘ ( "'\\‘ \/W\\\\ \/J\\\\ \/J\\\\ \/J\\\

internal (hidden) [
I,epresenta tl'on N\ .\\,,,// N

S (SISISISIS] [BISISINIS

(Cohen et al,, 1990 ; Feng et al, 2014; Musslick et al.,, 2016)
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Modello Neurale di Processi Controllati

multrtasking possibile

verbal manual

response [ 0T T )

internal (hidden) g I ]

(Cohen et al,, 1990 ; Feng et al, 2014; Musslick et al.,, 2016)



37

Modello Neurale di Processi Controllati

multrtasking possibile

verbal manual

response [ﬁﬁiﬁ 00000000 |

internal (hidden) g I ]

(Cohen et al,, 1990 ; Feng et al, 2014; Musslick et al.,, 2016)
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Modello Neurale di Processi Controllati

multrtasking possibile

verbal manual

response [ 0T T )

e

rema (hidden) [CO0OOJOO0O0O0]DO0O00)

representation

(Cohen et al,, 1990 ; Feng et al, 2014; Musslick et al.,, 2016)
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Modello Neurale di Processi Controllati

Fine del controllo cognitivo e’ limitare interferenza

verbal manual

control

u,
o

response [(:) (O

o
.
.
.
.
.
-------
------------------

internal (hidden)

NN NN N NN /N N NN N
re p rese I’)t th on [\,,,/ \_/ \‘/ N A .: J\_/ \‘,/ \_/ \A VAR ]
Stl mu / us [ \//\\\\ \/:\ \::\ ( \//\\\\ \//\\\\ ‘/") \//\\\\ \//\\\\ ]
color Welge location

(Cohen et al,, 1990 ; Feng et al, 2014; Musslick et al.,, 2016)



Modello Neurale di Processi Controllati

multrtasking possible

verbal manual

control

Iq espo N [\\\\ \\\\ \ ) \/J\\\\ ‘/"\\‘ ( "'\\‘ \/W\\\\ \/J\\\\ \/J\\\\ \/J\\\

internal (hidden) [
I,epresenta tl'on N\ .\\,,,// N

S (SISISISIS] [BISISINIS

(Cohen et al,, 1990 ; Feng et al, 2014; Musslick et al.,, 2016)
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Modello Neurale di Processi Controllati

multrtasking e’ possible

verbal manual

response |00

control
tH

internal (hidden) [ ]
I,e p ,,es e nt th O n N2 AN AN \\,/J.\,/ N2 AN AN N2 2 2 A \_/ \.\g”,/ N A A

color word location

(Cohen et al,, 1990 ; Feng et al, 2014; Musslick et al.,, 2016)
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Modello Neurale di Processi Controllati

multrtasking e’ possible

verbal manual

response [i?iﬁii?i?ifi]i?ifii?i?ifi

internal (hidden) [ ]
I,epresentatl'on N2 \\‘,/ N2 L

stimulus (OO OO [OOO00

color word location

(Cohen et al,, 1990 ; Feng et al, 2014; Musslick et al.,, 2016)



Modello Neurale di Processi Controllati

verbal manual

response [0 Iifﬁ: 0000

N N

internal (hidden) — (r————

stimalus (OO OO |OOOOOO0O000)

color word location

Multiple-Resource Theory
(Allport, 1972; Allport, 1980; Meyer & Kieras, 1997; Navon & Gopher,
1979; Wickens, 1984; Salvucci & Taatgen, 2008)
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Modello Neurale di Processi Controllati

verbal manual

response [ 0T T )

internal (hidden) — (r—|——— I ——— ] N ANV




Soluzione Q1:
E’ una feature del controllo
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Q2:
gueste sono delle rappresentazioni delle attivazioni
cerebrali di due persone durante vari tasks. Chi e' quello
con la performance migliore (sx o dx)?
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Domande
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Domande

l.Assumendo che le rappresentazioni
condivise causino problemi, perche’
le usiamo?
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Domande

l.Assumendo che le rappresentazioni
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45

Domande

l.Assumendo che le rappresentazioni
condivise causino problemi, perche’
le usiamo?

2.Queste limitazioni dovute alle
rappresentazioni condivise pongono
davvero un problema in un sistema
grande quando il cervello umano?
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Modello Neurale di Processi Controllati

o
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Modello Neurale di Processi Controllati

output representations

task |

| J
(internal) input representations




47

Capacita’ di multitasking come problema di grafi

O

Qual €’ il massimo numero di tasks
che una rete puo’ eseguire in parallelo senza interferenza?
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Capacita’ di multitasking come problema di grafi

What is the maximum number of tasks
that the network can perform in parallel without interference!?
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Approccio di teoria dei grafi

Dipendenze tra tasks

bipartite
task graph
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Approccio di teoria dei grafi

Dipendenze tra tasks

bipartite Q
task graph aé) ) C a

dependency

graph O




Approccio di teoria dei grafi

Dipendenze tra tasks

bipartite
task graph

dependency
graph
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Approccio di teoria dei grafi

Dipendenze tra tasks

bipartite
task graph

dependency

graph (:)
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Approccio di teoria dei grafi

Dipendenze tra tasks

bipartite
task graph

dependency
graph
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Approccio di teoria dei grafi

Capacita’ di processamento parallelo

dependency graph

bipartite task graph
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Approccio di teoria dei grafi

Capacita’ di processamento parallelo

dependency graph
bipartite task graph

O Q 0

Maximum amount of
tasks that can be
performed in
independently?



Approccio di teoria dei grafi

Capacita’ di processamento parallelo

dependency graph
\ [
L\ n
- \ v . .
\ \ D Numero massimo di
\ X\ 1 tasks eseguibili in
l " A 1
A X A~ Ny parallelo?
- 0‘ ) Y} .
V *
\
Un di un grafo G e’ un sottoinsieme deli vertici tale che nessuno del

vertici dell'insieme e’ connesso da un edge/link/arco ad un altro nodo nell'insieme.

Un e’ un insieme indipendente con il numero massimale d
nodi per un dato grafo.

53 (Musslick, Ozcimder; Dey, Patwary, Willke & Cohen, CogSci, 2016)



Graph-Theoretic Approach

Parallel Processing Capability

dependency graph
bipartite task graph :
) N A
Q Q Q Q O )\ “. 1) Numero massimo di
« % T
c | © ' '} — XV ] tasks eseguibili in
d h - A 4 - Q‘ = ?
b VAP X y parallelos
< AA P,
O CB ¢ :
\
Un di un grafo G e’ un sottoinsieme deli vertici tale che nessuno del

vertici dell'insieme e’ connesso da un edge/link/arco ad un altro nodo nell'insieme.

Un e’ un insieme indipendente con il numero massimale d

nodi per un dato grafo.

54 (Musslick, Ozcimder; Dey, Patwary, Willke & Cohen, CogSci, 2016)
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Rappresentazioni condivise e vincoli
sui processi controllati
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Rappresentazioni condivise e vincoli
sui processi controllati

>
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Amount of Shared Representation
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Bello..Q
ma come lo misuriamo nella
realta”?



Applicazione a sistemi neurali

trained neural network

(00000;00000,00000
A

(OOOCOOOOOOOOO00 . O

(OOO00;00000;00000] (00O O]

57 (Musslick, Ozcimder; Dey, Patwary, Willke & Cohen, CogSci, 2016)



Applicazione a sistemi neurali

extract based on

trained neural network single task representations

(COOO0 ;00000 OOOOO& /\

(0000000000000 0 O

(OOO00;00000;00000] (00O O]

57 (Musslick, Ozcimder; Dey, Patwary, Willke & Cohen, CogSci, 2016)



Applicazione a sistemi neurali

extract based on
trained neural network single task representations task graph

S ooooo& /\ % \Cﬁ

(0000000000000 0 O

(OOO00;00000;00000] (00O O]

57 (Musslick, Ozcimder; Dey, Patwary, Willke & Cohen, CogSci, 2016)



Applicazione a sistemi neurali

extract based on

trained neural network smge task I’GPI’GSGI’)TZGUOHS task graph

(COOO0 ;00000 OOOOO& /\ %

(0000000000000 0 O

(OOO00;00000;00000] (00O O]

predict performance for all possible
multitasking combinations

o
(@]
=~

Multitasking Error
(Mean Squared Error)
(@]

o
N}

0 [ ]
Independent Dependent

(Musslick, Ozcimder; Dey, Patwary, Willke & Cohen, CogSci, 2016)
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Applicazione a sistemi neurali

Architettura neurali e ambiente di training

hidden

verbal joystick keyboard
O000O0'0O0000'0OO0000
A

0000000000000 0---O

|

O000O0'00000'O0000

color word location

output grouped into response dimensions

task

000 ...

stimulus grouped into input dimensions
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Applicazione a sistemi neurali

Architettura neurali e ambiente di training

output grouped into response dimensions

verbal joystick keyboard
O000O0'0O0000'0OO0000
R A task defines a

one-to-one mapping
from a stimulus input
dimension to a
response dimension

hidden |OO0OO0O0O0OOOO0O0O0O0...O

‘ task

O0000'00000'00000) [000...0

color word location

stimulus grouped into input dimensions
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Applicazione a sistemi neurali

Architettura neurali e ambiente di training

output grouped into response dimensions

verbal joystick keyboard
0000000000 IO0000
R A task defines a

one-to-one mapping
from a stimulus input
dimension to a
response dimension

hidden |OO0OO0O0O0OOOO0O0O0O0...O

‘ task

Ol0[G]0]0] (G]0]0[0]0] (GIG00[® OO0 O

color word location

stimulus grouped into input dimensions
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Applicazione a sistemi neurali

Architettura neurali e ambiente di training

bipartite graph
[ooooo;ooooo;ﬁ)oooo Q Q Q Q O O
a b C d e f
(0000000000000 .0
O O O O OO

(O0O000,;00000,00000] [00O . 0]

trained neural network




61

Applicazione a sistemi neurali

Architettura neurali e ambiente di training

a

(0000000000000 .0
A

O

[ i i ] (000 . 0)

trained neural network

b

O

C

O

d

O

e

O

bipartite graph

@QQ Q0

f

O

@
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Applicazione a sistemi neurali

Architettura neurali e ambiente di training

a

Y00000000000000 .0
A

O

[ i i ] (000 . 0)

trained neural network

b

O

C

O

d

O

e

O

bipartite graph

@QQ Q0

f

O

@




Applicazione a sistemi neurali

Architettura neurali e ambiente di training

bipartite graph
( i i b
a : 000000
00000000000000 .. 0
beseecescee ot °. r 3 b c d e f

(0000000000000 .0
A

O O OO O O

[ i i ] (000 . 0)

trained neural network
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Applicazione a sistemi neurali

Architettura neurali e ambiente di training

bipartite graph
[ i i b
a : 000000
00000000000000 _ 0
beseecsecee ot °. d 3 c d e f
(00000000000000 .0
OONONG

[ i i ] (000 . 0)

trained neural network
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Applicazione a sistemi neurali

Estrazione di dipendenze da reti neurali addestrate

-

»
»

(0000000000000 .0

A

[ i i ] (000 .0)

trained neural network

@

a

@ Q Q

C

O

d

O

e

O

bipartite graph

O

A

f

O

O

A




Applicazione a sistemi neurali

Estrazione di dipendenze da reti neurali addestrate

[ ! ! b

A

C 00000007 000000 O
(0000000000000 .0

A

devee OQOQQ.tO... Qr

[ i i ] (000 .0)

trained neural network
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Applicazione a sistemi neurali

Estrazione di dipendenze da reti neurali addestrate

bipartite graph

(0000000000000 .0

A

[ i i ] (000 . 0)

trained neural network



Applicazione a sistemi neurali

Estrazione di dipendenze da reti neurali addestrate

bipartite graph
[ ! ! b
“ @O0 Q0
a C d \e f
(0000000000 00 DS
O
[ i i ] (000 . 0)

trained neural network
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Applicazione a sistemi neurali

Estrazione di dipendenze da reti neurali addestrate

bipartite graph
(00000 ;00000 ;00000 Q Q Q
a C d \e i
[ A }'
O
[ i i ] (000 .0)

trained neural network




Applicazione a sistemi neurali

Estrazione di dipendenze da reti neurali addestrate

1 900000000000000 O Hr

d eeecceeeeeeeee .0 bipartite graph
(00000 ;00000 ;00000 Q Q Q
a C d \e i
[ A }'
[ i i ] (000 .0)

trained neural network
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Applicazione a sistemi neurali

Estrazione di dipendenze da reti neurali addestrate

1 900000000000000 O Hr

d eeecceeeeeeeee .0 bipartite graph
[ooooo;ooooo;ﬁ)oooo Qv Q Q O
a d e f g
[ A ]>
O O
[ i i ] (000 .0)

trained neural network
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Applicazione a sistemi neurali

Predizione di capacita’ parallela basata su grafi di dipendenza

bipartite graph

[ ! ! J | -

trained neural network
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Applicazione a sistemi neurali

Predizione di capacita’ parallela basata su grafi di dipendenza

bipartite graph

[ ! ! J | -

trained neural network
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Applicazione a sistemi neurali

Predizione di capacita’ parallela basata su grafi di dipendenza

bipartite graph

trained neural network
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Applicazione a sistemi neurali

Predizione di capacita’ parallela basata su grafi di dipendenza

bipartite graph

trained neural network dependency graph
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Applicazione a sistemi neurali

Predizione di capacita’ parallela basata su grafi di dipendenza

multitasking performance

@0000 ;000000000
A

bipartite graph

[.O.O.......A.OO . @

(@0000[0@000J00Ce0] (@00 . @) 1

I
trained neural network dependency graph
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Applicazione a sistemi neurali

Predizione di capacita’ parallela basata su MIS

100 T T T T T T T
S
Z 80r -
O
o
o 60r ]
)
<
@ 40 -
A4
§ 20_ _|
£
)
>
O | | | | | |

Task Set Size

Petri et al. Nature Physics (2021): -6,
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Applicazione a sistemi neurali

Predizione di capacita’ parallela basata su MIS

1 OO T T T T T T T
L 80
a i o |
® 7
S 60 Q<A "‘\ |
27 ROAR
00 40+ \ X .
qv}
S 20t :
D)
>

O | | | | | |

Task Set Size

Petri et al. Nature Physics (2021): |-6.



68

Applicazione a sistemi neurali

Predizione di capacita’ parallela basata su MIS

1 OO | | | | | | |
S !
> 80 ~ | il
C AN |
= EIae o\, \ :
> \‘ﬁ‘.@b\ !
< ‘A N\ ?"AS ‘
00 40 | \\&X | .
S o0 - i
= |
)
> |

O | | | | | |

0 1 P 3 4 5 6
Task Set Size

Petri et al. Nature Physics (2021): |-6.
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Applicazione a sistemi neurali

Predizione di capacita’ parallela basata su MIS

100 T T T T T T T
S !
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o 60r ]
o |
<
20407 I 1
A4
e |
E 20 B I N
)
> |
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0 1 P 3 4 5 6
Task Set Size

Petri et al. Nature Physics (2021): |-6.
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Applicazione a sistemi neurali

Predizione di capacita’ parallela basata su MIS

100 T T T T T T T
S
> 807 | |
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o 60Ff ]
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<
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A4
e |
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> 0 |

0 1 P 3 4 5 6
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Petri et al. Nature Physics (2021): |-6.
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Applicazione a sistemi neurali

Predizione di capacita’ parallela basata su MIS

Multitasking Accuracy (%)

100

- 80

60

40

20

MIS =1
m— MIS =2
- MIS =3
— MIS =4
— MIS =5
= MIS =6

MIS-3 MIS-2

MIS-1 MIS MIS+1 MIS+2 MIS+3

Task Set Size

Petri et al. Nature Physics (2021): |-6.



Stima capacita’ parallela massima

0.7

0.6

0.5-
S 0.4
Q

0.3

0.2-

0.1

0.067 02 03 04 05 06 07
(k)N



72

Stima capacita’ parallela media
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functional split brain?
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Q3:
Il team migliore €' composto da elementi molto simili e
molto performanti, o molto eterogenei e con diversi livelli
di performance”



Rappresentazioni connettiviste vs simboliche
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Trends in Cognitive Sciences
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Tradeoff stabilita’ - flessibilita’ in gruppi




Dinamica di gruppo

Agenti omogenei

Focus of the agents




Dinamica di gruppo
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Q2:
Team omogenei funzionano bene sotto task
demands constanti nel tempo ed uniformi nei tasks.

Team eterogenei funzionano meglio quando il rate
di switch e I'eterogeneita’ tra is task €' grande.
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Results:
- possiamo estrarre dipendenze dai dati
- utile per applicazioni in neuroimaging
- limiti severi sulla capacita’ massima anche da
rappresentazioni poco dipendenti
= crescita’ lineare con dimensioni del sistema
- capacita’ media ancora peggio
= crescita sublineare con la dimensione del sistema!

What’s next?
- interferenza pesata
- rewards e apprendimento con policies diverse
- ruolo eterogeneita’ in gruppi con molti tasks
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