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ABSTRACT  

 

L'impaIo trasformativo dell'intelligenza artificiale (IA) nei processi produIivi 
e servizi pubblici è il risultato del continuo e inarrestabile progresso scientifico 
nelle discipline dell’apprendimento automatico, dell’elaborazione del 
linguaggio, della visione artificiale e della robotica. Più che mai in questa epoca 
storica si delinea un panorama in rapido cambiamento caraIerizzato da sistemi 
computazionali che riescono a padroneggiare capacità lavorative che fino a 
pochi anni fa si ritenevano difficili, se non impossibili, da aIuare.  

In questo scenario l'IA si rivela un motore di trasformazione nei diversi seIori 
produIivi. La sua capacità di analizzare enormi volumi di dati in tempo reale 
consente di oIimizzare processi in ambiti quali: l'industria manifaIuriera, dove 
l'IA predice malfunzionamenti e pianifica la manutenzione preventiva, 
riducendo i tempi di inaIività; nel commercio al deIaglio, in cui algoritmi 
prediIivi migliorano la gestione delle scorte e personalizzano l'esperienza di 
acquisto; nel seIore sanitario, dove l'IA assiste nella diagnosi precoce e nella 
personalizzazione dei traIamenti; nella finanza che può avvalersi di modelli 
avanzati di apprendimento automatico per rivelare frodi in tempo reale e 
automatizzare il trading. Importante è anche il contributo nel contesto legale, 
dove l'IA facilita l'analisi di grandi volumi di documentazione e accelera la 
ricerca di precedenti e l'elaborazione di contraIi. Risulta evidente come 
l'adozione dell'IA nei processi aziendali e nei servizi pubblici sia ormai 
diventata una necessità per mantenere la competitività ed essere in grado di 
innovare. Tale trasformazione verrà delineata aIraverso la seguente relazione 
in tre distinte fasi. 

Nella sezione introduIiva, l'articolo posiziona l'IA nel contesto storico e 
tecnologico aIuale, evidenziando come le sue radici affondino nelle ambizioni 
e nelle ricerche scientifiche della metà del ventesimo secolo, per poi espandersi 
in un campo di studi che oggi influisce profondamente su quasi ogni aspeIo 
della vita quotidiana e professionale. Si esamina l'evoluzione dell'IA, da 
algoritmi per la risoluzione di problemi in contesti molto specifici fino a sistemi 
complessi capaci di apprendimento profondo e di decisioni autonome, 
soIolineando il ruolo cruciale dei grandi dati e dell'incremento della capacità 
di calcolo. 

La seconda sezione si addentra nei modelli generativi, una frontiera avanzata 
dell'IA che comprende diversi modelli computazionali addestrati e oIimizzati 
mediante l’utilizzo di grandi quantità di dati e parametri che caraIerizzano la 
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complessità del modello. I modelli si distinguono, ciascuno con le proprie 
caraIeristiche realizzative, per le capacità di gestire dati sequenziali, come il 
testo, immagini o informazioni provenienti da diverse modalità di dati. Questi 
modelli hanno la capacità unica di creare dati nuovi, modellando le 
distribuzioni di dati reali, aprendo così nuove prospeIive in termini di 
creazione di contenuti digitali, simulazioni e soluzioni personalizzate.  

Infine, la terza sezione dell'articolo si concentra sulle applicazioni dell'IA nel 
mondo del lavoro, esaminando in quali contesti i vari modelli di IA generativa 
vengono applicati e analizzando come l'introduzione di sistemi intelligenti stia 
modificando alcune dinamiche lavorative, dall’assistenza nelle aIività manuali 
e ripetitive, fino all'introduzione di nuove competenze e ruoli lavorativi. 
Partendo dall’applicazione di sistemi IA per l’amministrazione fino a strumenti 
per il supporto legale, l’analisi presenta chiari casi di integrazione della 
tecnologia in contesti lavorativi sia nazionali che internazionali. 
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1. CONTESTO STORICO E INTRODUZIONE SUI MODELLI 
COMPUTAZIONALI PER L’INTELLIGENZA ARTIFICIALE 
 

L'Intelligenza Artificiale (IA) è emersa globalmente come una forza 
trasformativa nell'economia e nel tessuto produttivo promettendo un aumento 
dell’efficienza, nuovi modelli di business e innovazione in vari settori. La 
seguente rassegna si focalizzerà sugli aspetti scientifici alla base di questa nuova 
tecnologia, indicando gli elementi fondamentali alla base del successo dei 
moderni sistemi di IA e delineando successivamente l’impatto tecnologico dei 
nuovi modelli computazionali generativi.  

Il risalto che viene dato oggigiorno all’IA non è certamente frutto di pochi salti 
quantici avvenuti nel progresso scientifico della tecnologia. Il concetto di 
modello generativo, in una sua definizione più specifica, era stato introdotto 
nella seconda metà degli anni '60 nei Hidden Markov models (Baum & Petrie, 
1966) che, data una distribuzione statistica dei dati cercavano di predire, e 
quindi di generare, serie temporali che erano condizionate statisticamente dai 
dati in input. Queste iniziali capacità di predizione erano estremamente 
limitate, ma trovavano comunque applicazione in una miriade di problemi 
computazionali nei campi della bioinformatica, finanza, riconoscimento vocale, 
telecomunicazioni e altre (Mor, Garhwal, & Kumar, 2021). Un aspetto 
affascinante riguarda una metodologia affine, le Markov Chains, un metodo 
risalente anch’esso alla metà del secolo scorso, il cui concetto di base ha ispirato 
gli odierni Diffusion Models, i modelli generativi per immagini alla base di 
software come GLIDE (Nichol, et al., 2022), DALL-E 2 (Ramesh, Dhariwal, 
Nichol, Chu, & Chen, 2022), Midjourney e Stable Diffusion (Rombach, 
Blattmann, Lorenz, Esser, & Ommer, 2022).  L’elemento che ha permesso all'IA 
di essere applicata in modo eterogeneo e rilevante sta nella capacità di 
generalizzazione dei modelli che sono in grado di risolvere e affrontare una 
moltitudine di compiti senza essere stati esplicitamente programmati per gli 
stessi. In questo senso, c’è una distinzione sempre più marcata tra le 
metodologie di IA di inizio secolo, definite come narrow AI, e quelle odierne che 
risultano più efficienti nel risolvere i compiti più disparati.  

Il primo elemento temporale di distinzione che viene considerato dalla 
comunità scientifica corrisponde alla prima applicazione del Deep Learning a 
diversi problemi computazionali (LeCun, Bengio, & Hinton, 2015). Tali modelli 
computazionali basati su reti neurali hanno dimostrato la loro peculiare abilità 
nel risolvere problemi classici di visione artificiale, superando con ampio 
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margine i modelli convenzionali dell’epoca (Krizhevsky, Sutskever, & Hinton, 
2012). La particolarità dei modelli di Deep Learning risiedeva nel realizzare 
architetture neuronali di complessità crescente in grado di processare quantità 
di dati di ordini di grandezza superiori rispetto a prima. In aggiunta allo 
sviluppo scientifico dei modelli, anche la disponibilità di risorse computazionali 
ha consentito di addestrare le reti neurali mediante un processo di 
apprendimento stocastico (Rosenblatt, 1958), anche in presenza di quantità di 
dati molto elevata (Deng, et al., 2009). I primi modelli di Deep Learning erano 
approcci con metodi di apprendimento supervisionati che necessitavano 
l’annotazione manuale dei dati mediante “meta-dati” o etichette con un 
consistente impegno di ore-uomo e con l’inevitabile introduzione di errori e 
ambiguità sulle annotazioni. Di fronte alle evidenti capacità dei modelli di 
aumentare le prestazioni con l’aumentare dei dati e del numero dei parametri 
delle reti (Hestness, et al., 2017) (Kaplan, et al., 2020), lo sviluppo tecnologico ha 
fatto emergere architetture computazionali scalabili e tecniche in grado di 
aumentare la dimensione dei dataset a disposizione. 

Per superare l’ostacolo dell’annotazione dei dati, il ricorso a tecniche self-
supervised o semi-supervisionate ha contribuito grandemente allo sviluppo dei 
“foundation models” (Bommasani, et al., 2021), alla base degli odierni modelli del 
linguaggio come GPT (Brown, et al., 2020). Tali metodologie self-supervised 
prevedono strategie di apprendimento dove non è necessario l’utilizzo della 
supervisione umana in termini di annotazione, utilizzando il dato stesso come 
sorgente di annotazioni (Noroozi & Favaro, 2016). Un esempio di strategia 
elementare ma allo stesso tempo efficace e generalizzabile è quella che viene 
utilizzata per l’addestramento di modelli del linguaggio. Alla rete in fase di 
addestramento viene richiesto di risolvere un compito surrogato che consiste 
nel completare una frase di testo dove mancano una o più parole. Questo 
semplice compito permette di creare una quantità massiva di dati annotati 
(eliminando causalmente delle parole) e quindi aumentare di diversi ordini di 
grandezza i dataset per l’addestramento, spesso usando grandi moli di testo 
estratte da Internet o da altri database accessibili pubblicamente. 

L’enorme quantità di dati annotati disponibili, abbinata a nuove architetture per 
l’elaborazione di dati sequenziali come i Transformers (Vaswani, et al., 2017), ha 
permesso di ottenere modelli con la capacità di generalizzare facilmente nuovi 
compiti, come la risposta automatica a domande mediante prompt testuali, la 
traduzione tra diverse lingue e altri nuovi task che possono essere risolti con 
limitata supervisione umana. Questa elevata disponibilità di dati ha permesso 
di incrementare sostanzialmente la dimensione dei modelli, migliorando 
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notevolmente le capacità di risoluzione di diversi compiti o task. Questa crescita 
ha reso necessario un incremento delle capacità computazionali rendendo 
complesso, se non impossibile, l’addestramento di tali modelli in contesti 
accademici, limitando lo sviluppo dei modelli a larga scala a poche aziende e 
istituzioni.  
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 2.  I MODELLI DELL’IA GENERATIVA 
 

I modelli IA generativi hanno una struIura e un funzionamento similare tra di 
loro ma, prima di entrare nel deIaglio dei modelli utilizzati nello stato dell’arte 
della ricerca scientifica e applicativa, vogliamo esaminare gli elementi che li 
compongono e i processi soIostanti. I modelli generativi si basano sulla capacità 
di apprendere e modellare complesse distribuzioni di dati in un modo tale da 
consentire la generazione di nuovi esempi che mantengono le proprietà 
statistiche dei dati originari (Tomczak, 2022).  

La fase iniziale del processo di addestramento è la preparazione dei dati, che 
nei modelli generativi dell'IA è fondamentale e complessa, dovendo superare 
difficoltà significative per sviluppare metodologie per la pulizia dei dati, la loro 
organizzazione, la gestione di bias e dei problemi di privacy e copyright. Prima 
di addestrare un modello, i dati devono essere accuratamente selezionati, puliti 
e organizzati, per essere certi che siano rappresentativi e privi di errori o 
distorsioni. Questo processo può includere l'eliminazione di dati irrilevanti e di 
informazioni erronee, la gestione di elementi mancanti e la normalizzazione dei 
dati. Questa può essere una delle fasi più complesse, sopraIuIo a causa della 
necessità di recuperare grandi moli di dati, di solito estraIe mediante algoritmi 
che setacciano indiscriminatamente le informazioni disponibili online (web 
scraping).  

Un aspeIo critico in questa fase è il possibile bias nei dati, che può generare 
modelli che perpetuano o amplificano stereotipi esistenti, o che semplicemente 
tendono statisticamente a favorire un risultato rispeIo ad un altro (Ali, et al., 
2023). Per questa ragione è essenziale identificare e correggere il bias nei dati di 
addestramento (Li & Vasconcelos, 2019) per evitare che i modelli generativi 
producano risultati ingiusti o discriminatori: parliamo del cosiddeIo principio 
della fairness del modello generativo (Mehrabi, MorstaIer, Saxena, Lerman, & 
Galstyan, 2021) o di qualsiasi altro modello estraIo dai dati. Come includere 
questi principi all’interno di un algoritmo computazionale è un aspeIo di 
interesse non solo scientifico ma anche socio-economico, dato che non sempre 
l’ingegnerizzazione di un modello di questo tipo apporta dei benefici alla 
società (MiIelstadt, Wachter, & Russell, 2023).  

La privacy e il diriIo d'autore rappresentano problematiche rilevanti, poiché 
l’automatizzazione della raccolta dati può inserire campioni di informazioni 
sensibili o proteIi da copyright. È quindi necessario implementare misure e 
strumenti per l'anonimizzazione dei dati o l'inclusione di dati liberamente 
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disponibili. La scelta dei dati ha un impaIo direIo sulla qualità e 
sull'applicabilità dei modelli generativi. Dati non rappresentativi o di bassa 
qualità possono generare modelli inefficienti o inadeguati. Pertanto, la 
preparazione dei dati richiede un'aIenzione meticolosa e una profonda 
comprensione dei dati stessi, oltre alla consapevolezza delle implicazioni etiche 
e giuridiche associate al loro utilizzo. Per questa ragione, questi aspeIi sono 
aIualmente oggeIo di una intensa aIività di regolamentazione a livello 
internazionale ed europeo (§ 3 della rassegna a cura di E. Dagnino, 3 | 2024 
“Casi e materiali di discussione: mercato del lavoro e contraIazione colleIiva”). 

Dopo la preparazione dei dati, la fase di addestramento oIimizza il modello e 
assimila le caraIeristiche chiave dei dati di input, apprendendo a riconoscere 
schemi, correlazioni, e in generale una rappresentazione implicita dei dati 
(chiamato embedding o spazio delle features). Questa fase richiede un'ingente 
quantità di dati e una significativa potenza di calcolo per iterare aIraverso i cicli 
di apprendimento, dove il modello aggiusta continuamente i suoi parametri 
interni per minimizzare la differenza tra i dati generati e quelli reali. L'obieIivo 
è affinare il modello fino a quando non è in grado di produrre dati di output che 
siano statisticamente indistinguibili dai dati originari, utilizzando metodi e 
tecniche di oIimizzazione come lo stochastic gradient descent. Questo processo 
richiede un'aIenzione meticolosa per evitare il sovradaIamento, in modo che 
il modello mantenga la capacità di generalizzare ad esempi non visti durante 
l'addestramento: in pratica assicurando che il modello eviti di memorizzare il 
dataset ma ne impari le caraIeristiche salienti. Questo aspeIo è fondamentale 
nei modelli generativi considerato che una delle loro capacità implicite più 
importanti è quella di generare dati nuovi a seconda del compito che devono 
risolvere. Per migliorare la robustezza dei modelli si utilizzano spesso tecniche 
come il dropout (Srivastava, Hinton, Krizhevsky, Sutskever, & Salakhutdinov, 
2014) (Morerio, Cavazza, Volpi, Vidal, & Murino, 2017) (Zunino, et al., 2021), e 
l'augmentation dei dati (Moradi, Berangi, & Minaei, 2020).  

Un’ulteriore distinzione rilevante sui metodi di apprendimento è relazionata 
alla supervisione umana necessaria per oIimizzare il modello, come illustrato 
al precedente §1. Questo aspeIo generalmente si trasla nuovamente sulla 
struIura dei dati e sulla presenza di annotazioni o eticheIature sul contenuto 
dei dati da parte di un umano (i meta-dati). Nell'approccio supervisionato i 
meta-dati forniscono contesto e informazioni aggiuntive che descrivono le 
caraIeristiche o gli aIributi degli input, permeIendo al modello di apprendere 
relazioni complesse tra input e output in modo più definito. Questo metodo si 
basa sulla correlazione tra i dati di ingresso e le informazioni di contesto per 
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generare output che non solo imitano la distribuzione dei dati originari ma che 
sono anche coerenti con specifiche caraIeristiche o aIributi definiti dalle 
eticheIe o meta-dati. L'apprendimento non supervisionato, invece, non si 
avvale di dati eticheIati cercando piuIosto di identificare autonomamente nei 
dati le struIure e i paEern non evidenti. In questo contesto i modelli generativi 
sono addestrati per imparare la distribuzione dei dati di input senza alcuna 
indicazione specifica su cosa rappresentano. In questo modo possono generare 
nuovi dati che imitano esclusivamente la distribuzione appresa, senza nessuna 
indicazione da un operatore esterno. Questo approccio è particolarmente 
potente per generare dati nuovi in contesti dove le eticheIe specifiche non sono 
disponibili o sono difficili da oIenere. 

Nel seguito definiremo le varie strategie e i modelli di apprendimento 
esemplificativi dello stato dell’arte nella ricerca scientifica e le loro potenziali 
applicazioni nel mondo del lavoro (§ 3). 

2.1 I modelli computazionali deep learning 

Nell’ultimo decennio vi è stato un significativo consolidamento e progresso del 
deep learning, con l'adozione e l'oIimizzazione di reti neurali che hanno segnato 
il progresso nel campo dell'intelligenza artificiale. Questa fase è stata 
caraIerizzata dallo sviluppo di modelli che hanno permesso di oIenere 
prestazioni notevoli in diversi domini applicativi, come la visione artificiale e 
l’elaborazione del linguaggio naturale, grazie alla loro capacità di apprendere 
rappresentazioni complesse dei dati. Nel seguito verrà esposta una breve 
descrizione delle architeIure di apprendimento automatico più rilevanti nel 
nostro contesto scientifico e applicativo. 

Perce<rone multistrato (MLPs). I perceIroni multistrato (MLPs) (Van Der 
Malsburg, 1986) hanno trovato applicazione in compiti di classificazione e 
regressione su dati struIurati. Sebbene i MLP non possiedano la stessa capacità 
delle CNN nell'elaborazione di dati visivi o sequenziali, la loro semplicità e 
flessibilità ne fanno una soluzione valida per apprendere relazioni complesse in 
dataset dove la struIura spaziale o temporale non è predominante. I MLP sono 
stati fondamentali per esplorare le dinamiche dell'addestramento (Rumelhart, 
Hinton, & Williams, 1986), e l'uso di funzioni di aIivazione non lineari, tecniche 
di regolarizzazione come il dropout (Srivastava, Hinton, Krizhevsky, Sutskever, 
& Salakhutdinov, 2014), e oIimizzatori avanzati (Kingma & Ba, Adam: A 
Method for Stochastic Optimization, 2014). 
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Reti Neurali Convoluzionali (CNNs). Le Reti Neurali Convoluzionali (CNNs) 
sono uno dei modelli computazionali per lo sviluppo di molti metodi che 
analizzano immagini, e in particolare per il riconoscimento di oggeIi e altri 
elementi semantici delle scene. La struIura delle CNN, con strati 
convoluzionali che elaborano i dati visivi in maniera gerarchica, ha permesso di 
estrarre feature visive con un livello crescente di deIaglio e astrazione. Il 
modello AlexNet (Krizhevsky, Sutskever, & Hinton, 2012), introdoIo nel 2012, 
ha rappresentato un punto di svolta, dimostrando l'efficacia delle CNN su 
dataset di grandi dimensioni come ImageNet. Successivamente, modelli come 
VGG (Simonyan & Zisserman, 2015), Inception (Szegedy, et al., 2015) e ResNet 
(He, Zhang, Ren, & Sun, 2016) hanno introdoIo miglioramenti significativi 
come l'incremento della profondità delle reti e l'introduzione di connessioni 
residuali per gestire i problemi di oIimizzazione legati ai limiti intrinseci degli 
algoritmi di discesa del gradiente e migliorare l'addestramento di reti profonde. 

Reti Neurali Ricorrenti (RNNs) e Long Short-Term Memory (LSTM). Le Reti 
Neurali Ricorrenti (RNNs) sono un'architeIura chiave per l’elaborazione di dati 
sequenziali, come testo e serie temporali. La loro capacità di mantenere uno 
stato interno permeIe di considerare le dipendenze temporali nei dati. TuIavia, 
le RNN tradizionali soffrono di problemi legati alla scomparsa ed esplosione 
del gradiente quando si lavora con sequenze lunghe. L'introduzione delle unità 
Long Short-Term Memory (LSTM) (Hochreiter & Schmidhuber, 1997) ha mitigato 
questi problemi, introducendo meccanismi di gate che regolano il flusso di 
informazioni, permeIendo al modello di mantenere dipendenze a lungo 
termine. Questo ha significativamente migliorato le prestazioni in compiti di 
NLP e nella generazione di sequenze (Sutskever, Vinyals, & Le, 2014), rendendo 
le LSTM uno strumento standard per applicazioni che richiedono la 
modellazione di dipendenze temporali complesse. 

U-Net per l'elaborazione delle immagini. Parallelamente agli sviluppi nelle 
CNN e nelle RNN, il modello U-Net ha rappresentato un progresso significativo 
nell'elaborazione delle immagini. Inizialmente proposta per applicazioni nel 
campo della segmentazione di immagini biomedicali, U-Net (Ronneberger, 
Fischer, & Brox, 2015) si distingue per la sua architeIura simmetrica, che facilita 
l'apprendimento di rappresentazioni ad alta risoluzione. Questo modello 
utilizza un percorso di contrazione per caIurare il contesto e un percorso di 
espansione simmetrico che consente una localizzazione precisa. La caraIeristica 
distintiva di U-Net è la sua capacità di lavorare con un numero limitato di 
campioni di addestramento, rendendolo particolarmente adaIo per 
applicazioni mediche dove i dati annotati sono spesso scarsi. L’applicazione di 
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U-Net si estende ben oltre il campo medico. L’efficienza dell’architeIura e la 
capacità di produrre mappe di segmentazione di alta qualità hanno reso U-Net 
e tuIe le sue varianti una scelta popolare anche in altri campi dell'elaborazione 
delle immagini, come la segmentazione di oggeIi in immagini satellitari e in 
applicazioni di visione artificiale per veicoli a guida autonoma. L'approccio di 
U-Net alla segmentazione delle immagini ha ispirato numerosi miglioramenti e 
varianti nel tentativo di oIimizzare ulteriormente la precisione della 
segmentazione e l'efficienza computazionale per applicazioni specifiche. Il 
successo di U-Net dimostra l'importanza di architeIure neurali specializzate 
per affrontare sfide specifiche nel campo del deep learning, evidenziando come 
soluzioni mirate possano superare le limitazioni dei modelli più generalisti in 
contesti applicativi particolari.  

2.2 I modelli generativi basati su Generative Adversarial Networks (GANs) 

Le GANs sono una classe di modelli di apprendimento automatico introdoIi 
da (Goodfellow, et al., 2014). Hanno guadagnato una grande popolarità per la 
loro capacità di generare dati estremamente realistici, in particolare immagini, 
ma anche testi, audio e dati in altri domini. Le GANs si basano su un approccio 
di apprendimento competitivo tra due reti neurali: il generatore, che impara a 
produrre dati simili a quelli reali, e il discriminatore, che impara a distinguere 
tra dati reali e dati generati dal generatore. Il modello generatore e quello 
discriminatore vengono addestrati simultaneamente in un gioco a somma zero, 
dove l'obieIivo del generatore è ingannare il discriminatore producendo dati 
sempre più simili ai dati reali, mentre il discriminatore cerca di diventare 
sempre migliore nel distinguere i dati reali da quelli generati. Questo processo 
di addestramento competitivo porta il generatore a produrre dati estremamente 
realistici e deIagliati. 

Varianti delle GANs. Le Conditional GANs (cGANs) (Mirza & Osindero, 2014) 
generano dati condizionati da informazioni aggiuntive, come eticheIe di classe 
o dati di input. Questo consente loro di guidare il processo di generazione per 
produrre risultati più precisi e specifici. Le Deep Convolutional GANs (DCGANs) 
(Radford, Mew, & Chintala, 2015) sono una delle prime varianti ad utilizzare 
architeIure convoluzionali sia nel generatore che nel discriminatore, 
migliorando significativamente la qualità delle immagini generate e fissando lo 
stato dell’arte per molti sviluppi futuri (Yu, Gong, Zhong, & Shan, 2017). La 
metodologia Progressive Growing of GANs (PGGANs) introdoIa da (Karras, Aila, 
Laine, & Lehtinen, 2018) aumenta progressivamente la risoluzione delle 
immagini generate durante l'addestramento, permeIendo la generazione di 
immagini ad alta risoluzione con deIagli notevolmente migliorati. Le 
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StyleGAN e StyleGAN2, anch’esse sviluppate da (Karras, Laine, & Aila, 2019) 
in due lavori successivi, introducono modifiche nell'architeIura del generatore 
che permeIono un controllo fine su vari aspeIi stilistici delle immagini 
generate, producendo risultati di qualità elevata con la possibilità di manipolare 
lo stile delle immagini (Karras, et al., 2020). 

Oltre che nella generazione di immagini, le GANs hanno trovato applicazione 
in numerosi altri campi, tra cui il miglioramento della risoluzione delle 
immagini, la traduzione tra domini di immagini (ad esempio, da schizzi a 
immagini fotorealistiche), la generazione di testo e la sintesi vocale. L'approccio 
GAN ha ispirato anche ricerche in ambiti come la privacy dei dati, dove possono 
essere utilizzate per generare dati sintetici che preservano le statistiche dei 
dataset originari senza condividere dati reali. 

2.3 I modelli generativi auto-encoders 

I modelli generativi auto-encoders rappresentano una famiglia di reti neurali 
utilizzate per apprendere rappresentazioni efficienti dei dati in uno spazio 
latente ridoIo da cui è possibile ricostruire i dati originari. Questi modelli si 
basano su una struIura composta da due parti principali: l'encoder, che 
trasforma i dati in una rappresentazione latente, e il decoder, che ricrea l'input a 
partire da questa rappresentazione. L'obieIivo è quello di caIurare le 
caraIeristiche essenziali dei dati nel veIore latente, permeIendo non solo una 
compressione dei dati ma anche la generazione di nuovi esempi simili a quelli 
osservati durante l'addestramento. 

Variational Auto-Encoders (VAEs). I VAEs (Kingma & Welling, 2014) (Rezende, 
Mohamed, & Wierstra, 2014) sono una variante degli auto-encoders che 
apprendono la distribuzione dei dati in uno spazio latente. A differenza degli 
auto-encoders tradizionali, che aIuano un semplice meccanismo di codifica e 
decodifica, i VAEs sono progeIati per codificare un dato input in una 
distribuzione di possibili valori nello spazio latente anziché un singolo veIore. 
Questo risultato è oIenuto forzando, durante l’addestramento, una 
distribuzione a priori, tipicamente gaussiana, sullo spazio latente. Il processo di 
decodifica non è deterministico e viene aIutato a partire da un campionamento 
della distribuzione gaussiana. I VAEs sono noti in particolare per la capacità di 
generare nuovi dati che mantengono le caraIeristiche statistiche del set di 
addestramento. Analogamente alle cGANs (Mirza & Osindero, 2014), vengono 
utilizzati per generare immagini o generici output a partire da un qualsiasi 
condizionamento (Sohn, Lee, & Yan, 2015). 
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Denoising Auto-encoders (DAEs). I DAEs (Vincent, Larochelle, Bengio, & 
Manzagol, 2008) sono un'altra importante variante degli auto-encoders che punta 
a migliorare la robustezza e la capacità di generalizzazione del modello 
introducendo rumore nell'input durante l'addestramento. L'obieIivo è 
ricostruire l'input originario a partire dall'input corroIo, costringendo l'encoder 
ad apprendere rappresentazioni più stabili e significative. Questa tecnica 
migliora la capacità del modello di caIurare le struIure soIostanti dei dati 
rendendolo utile non solo per la generazione di dati ma anche per applicazioni 
di denoising e recupero di informazioni. 

Sparse Autoencoders. Gli Sparse Autoencoders (Cunningham, Ewart, Riggs, 
Huben, & Sharkey, 2023) sono una variante che introduce un vincolo di sparsità 
sulle aIivazioni dello strato latente. Questo significa che, durante 
l'addestramento, nello strato latente sarà aIivo solo un limitato numero di 
neuroni per un dato input. Questo approccio incoraggia il modello a scoprire 
rappresentazioni latenti più informative e meno ridondanti, migliorando 
l'efficienza della rappresentazione e facilitando l'interpretazione dei faIori 
latenti. Gli Sparse Autoencoders trovano applicazione non solo nella generazione 
di dati ma anche in compiti di selezione delle features e di riduzione della 
dimensionalità. 

Questi diversi approcci agli autoencoders hanno ampliato notevolmente il campo 
di applicazione dei modelli generativi, permeIendo di affrontare una vasta 
gamma di compiti: dalla generazione di dati alla riduzione della 
dimensionalità, dal miglioramento della qualità dell'immagine alla generazione 
di rappresentazioni latenti per compiti di apprendimento non supervisionato e 
semi-supervisionato. L'evoluzione ancora in corso di queste architeIure, ad 
esempio mediante considerazione di modelli gerarchici (Vahdat & Kauw, 2020), 
testimonia l'importanza degli autoencoders nel panorama dell'intelligenza 
artificiale generativa, dove offre strumenti potenti e flessibili. 

2.4 I modelli generativi basati su Transformers 

I modelli generativi Transformers (Vaswani, et al., 2017) sono basati 
sull’elaborazione di dati sequenziali, come per le RNN e LSTM, ma utilizzano 
prevalentemente meccanismi di aIenzione per elaborare dipendenze tra i dati 
a più lungo termine rispeIo alle precedenti soluzioni. L’innovazione al centro 
dei Transformers è proprio il meccanismo di aIenzione, che permeIe al modello 
di ponderare l'importanza relativa di diversi elementi in una sequenza. Un 
input viene trasformato in una serie di token (unità atomica del dato), che 
possono rappresentare parole (se si traIa di testo) o parti di un'immagine (come 
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una patch in Vision Transformer (Dosovitskiy, et al., 2021)). Ogni token viene 
elaborato in parallelo, consentendo ai Transformers di analizzare l'intera 
sequenza di input in una volta sola, a differenza delle RNN che eseguono 
un’elaborazione sequenziale. Questa elaborazione parallela permeIe non solo 
una maggiore efficienza computazionale, ma anche la capacità di caIurare 
relazioni complesse e a lungo raggio tra i diversi token, sfruIando appunto il 
meccanismo di aIenzione, che meIe in relazione ciascun token della sequenza 
con ogni altro token. Essendo capaci di modellare sequenze, i Transformers sono 
anche in grado di generare sequenze intere a partire da sequenze parziali, 
tramite un meccanismo di decodifica (Transformer Decoder) e possono quindi 
essere utilizzati per generare dati in maniera autoregressiva.  

Applicazioni dei Transformers. Nel campo dell’elaborazione del linguaggio 
naturale (NLP), i Transformers (Vaswani, et al., 2017) hanno dato origine a 
modelli linguistici di grande successo come GPT (Generative Pre-trained 
Transformer) (Radford & Narasimhan, 2018), che ha mostrato notevoli capacità 
di generazione di testo, comprensione del linguaggio, traduzione automatica e 
altro ancora. Grazie alla loro architeIura, i Transformers possono considerare il 
contesto di ogni parola all'interno di un testo, migliorando significativamente la 
qualità della generazione e della comprensione del linguaggio rispeIo ai 
modelli precedenti. I Transformers hanno trovato applicazioni anche nella 
visione artificiale, con l'introduzione di modelli come Vision Transformer (ViT) 
(Dosovitskiy, et al., 2021). In questo contesto, le immagini vengono suddivise in 
patch che vengono traIate come token equivalenti a parole. Il modello può 
quindi apprendere relazioni complesse tra differenti parti di un'immagine, 
superando in alcuni casi le prestazioni delle CNN per compiti come la 
classificazione e la segmentazione di immagini. Oltre che per NLP e computer 
vision, i Transformers sono stati impiegati in una varietà di altri ambiti, come il 
riconoscimento del parlato (Dong, Xu, & Xu, 2018), la generazione di musica 
(Shih, Wu, Zalkow, Müller, & Yang, 2022) e la bioinformatica (Zhang, et al., 
2023). La flessibilità del loro meccanismo di aIenzione li rende adaIi a 
modellare complesse relazioni in dati di natura diversa, aprendo nuove 
possibilità in campi precedentemente dominati da modelli specifici per ciascun 
tipo di dati. 

I Transformers rappresentano quindi una classe di modelli estremamente 
potente e versatile, il cui meccanismo di aIenzione permeIe di caIurare 
relazioni complesse nei dati, facilitando compiti di generazione e comprensione 
su una scala prima inimmaginabile. La loro continua evoluzione e il loro 
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adaIamento a nuovi ambiti evidenziano l'importanza di questa architeIura nel 
panorama aIuale dell'Intelligenza Artificiale. 

2.5 I modelli generativi basati su Diffusion Models 

I Diffusion Models (Sohl-Dickstein, Weiss, Maheswaranathan, & Ganguli, 2015) 
rappresentano un approccio recente alla generazione di dati, che ha suscitato 
notevole interesse per la capacità di produrre risultati di alta qualità, 
specialmente nella generazione di immagini, audio e altri tipi di dati complessi. 
Questi modelli si basano su un processo di diffusione che trasforma 
gradualmente i dati in un rumore casuale, per poi apprendere a invertire questo 
processo per generare nuovi dati a partire dal rumore. Nello specifico, il 
funzionamento dei Diffusion Models può essere suddiviso in due fasi principali: 
la fase di diffusione (forward process) e la fase di denoising (reverse process). Nella 
fase di diffusione, si parte da un'immagine (o altro tipo di dato) e si applica 
iterativamente un processo che aggiunge rumore, portando progressivamente i 
dati verso uno stato di puro rumore, seguendo una catena di Markov (§ 1). Nella 
fase di denoising, il modello apprende a invertire questo processo partendo dal 
rumore e ricostruendo passo dopo passo l'immagine originale (o un'immagine 
nuova ma coerente con il dataset di addestramento), imparando quindi 
effeIivamente la distribuzione dei dati. 

Varianti dei Diffusion Models. I Conditional Diffusion Models vengono addestrati 
per generare dati condizionati da qualche input specifico, come una frase 
descriIiva per la generazione di immagini o una melodia base per la creazione 
di accompagnamenti musicali. Questa variante permeIe la generazione di dati 
mirati e personalizzati a seconda della descrizione del prompt testuale utilizzato. 

Gli Score-Based Generative Models di (Song & Ermon, 2019) utilizzano una 
funzione di oIimizzazione che stima il gradiente del logaritmo della probabilità 
dei dati rispeIo al rumore ad ogni iterazione del processo di diffusione. Questo 
approccio permeIe di guidare più efficacemente il processo di denoising verso 
la generazione di dati realistici. I Denoising Diffusion Probabilistic Models 
(DDPMs), proposti da (Ho, Jain, & Abbeel, 2020), rappresentano una 
significativa evoluzione dei diffusion models, introducendo un framework 
probabilistico rigoroso per il processo di denoising e migliorando notevolmente 
la qualità e l'efficienza della generazione dei dati. 

I modelli generativi basati su Diffusion Models rappresentano una delle aree più 
promeIenti e in rapida evoluzione nell'intelligenza artificiale generativa. La 
loro combinazione unica di potenza generativa e versatilità li rende strumenti 



INTELLIGENZA ARTIFICIALE, PROCESSI PRODUTTIVI, SERVIZI PUBBLICI 

 

                      

                                                                                                                                                     

 

18 

preziosi per esplorare nuove frontiere nella creazione di contenuti sintetici, 
aprendo nuove possibilità per applicazioni creative e tecniche. 

2.6 Le Graph Neural Networks (GNNs) e il loro utilizzo con dati struVurati 

Le Graph Neural Networks (GNNs) (Scarselli, Gori, Tsoi, Hagenbuchner, & 
Monfardini, 2008) sono emerse come una potente classe di modelli per 
l'elaborazione di dati struIurati soIo forma di grafi. Questi modelli sono 
particolarmente adaIi a caIurare le relazioni complesse e le dipendenze 
struIurali presenti nei grafi relazionali, che sono comuni in numerosi ambiti 
applicativi, come le reti sociali, i sistemi di raccomandazione, la chimica 
computazionale e la bioinformatica. Il principio di base delle GNN si fonda 
sull'aggregazione di informazioni dai vicini di un nodo all'interno di un grafo. 
Ogni nodo del grafo riceve informazione dai suoi vicini e, aIraverso una 
funzione di aggregazione, combina queste informazioni per aggiornare il 
proprio stato. Questo processo iterativo consente ai nodi di caIurare 
informazioni locali e globali dal grafo. Il risultato finale può essere un veIore di 
caraIeristiche per ogni nodo o per l'intero grafo, a seconda del compito specifico 
(ad esempio, classificazione dei nodi, classificazione dei grafi, previsione dei 
collegamenti tra nodi). Le GNN sono state applicate con successo in una vasta 
gamma di compiti, dalla previsione delle proprietà dei composti chimici (Zang, 
Zhao, & Tang, 2023) alla generazione di nuove molecole, dalla classificazione 
dei nodi e dei grafi alla previsione di interazioni in reti complesse (Khemani, 
Patil, Kotecha, & Tanwar, 2024). La loro capacità di modellare direIamente le 
relazioni e le dipendenze tra gli elementi in un dataset le rende particolarmente 
preziose in contesti dove è fondamentale preservare la struIura dei dati. 

Varianti delle GNN. Le Graph Convolutional Networks (GCNs) proposte da (Kipf 
& Welling, 2017) generalizzano le reti convoluzionali ai grafi, utilizzando 
un'operazione di convoluzione sui grafi che permeIe di apprendere 
rappresentazioni dei nodi efficaci basate sui vicini. Le Graph AEention Networks 
(GATs) introdoIe da (Veličković, et al., 2018) implementano meccanismi di 
aIenzione nei grafi, permeIendo al modello di aIribuire importanze diverse ai 
vicini di un nodo durante l'aggregazione delle informazioni, migliorando la 
flessibilità e la capacità di adaIamento del modello. Le Generative Graph Neural 
Networks estendono l'applicazione delle GNN alla generazione di grafi. Ad 
esempio, il modello GraphRNN (You, Ying, Ren, Hamilton, & Leskovec, 2018) 
genera grafi sequenzialmente, nodo per nodo e connessione per connessione, 
apprendendo la distribuzione di grafi complessi e la loro struIura. 



INTELLIGENZA ARTIFICIALE, PROCESSI PRODUTTIVI, SERVIZI PUBBLICI 

 

                      

                                                                                                                                                     

 

19 

Le GNN rappresentano un campo di ricerca dinamico e in rapida evoluzione, 
con possibili applicazioni in numerosi domini scientifici e tecnologici. La loro 
capacità unica di caIurare e modellare le relazioni complesse nei dati grafici le 
rende uno strumento prezioso per l'analisi e la generazione di dati struIurati. 
RispeIo alle altre architeIure, al momento le GNN non riescono a scalare la loro 
complessità in relazione alle precedenti architeIure, come fanno invece i 
Transformers e i Diffusion Models. Si sta cercando di affrontare questo particolare 
problema con nuove metodologie che propongono di semplificare in maniera 
stocastica la struIura del grafo, in modo da ridurre il numero di connessioni da 
considerare, e introducendo il conceIo di ipernodo – un nodo del grafo 
connesso a tuIi gli altri – che possa servire da tramite per il passaggio 
dell’informazione (Shirzad, Velingker, Venkatachalam, Sutherland, & Sinop, 
2023). Questo permeIe di risolvere problemi di complessità quadratica, come la 
risoluzione di puzzle, che necessita di confrontare ciascun pezzo con ogni altro 
(Scarpellini, Fiorini, Giuliari, Morerio, & Del Bue, 2024).  
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 3.  APPLICAZIONE DELL’IA GENERATIVA NEL MONDO DEL LAVORO 

 

Lo sviluppo di nuovi modelli per l’Intelligenza Artificiale generativa ha geIato 
le basi per la creazione di nuove tecnologie che possono supportare il lavoratore 
nelle sue aIività, aumentandone l’efficienza e riducendo il suo impegno in 
aIività ripetitive. L’avvento e la progressiva diffusione dell’Intelligenza 
Artificiale rappresenta un fenomeno complesso in grado di avere un impaIo 
determinante su numerosi aspeIi della società, tra i quali sicuramente rientra il 
mercato del lavoro. L’importanza dell’IA risiede nel faIo che le sue ricadute si 
estendono a un ampio ventaglio di contesti del mercato del lavoro: dal lavoro 
amministrativo ai servizi per il cliente, dalla robotica alla logistica, per arrivare 
alle applicazioni nel campo della giustizia e della medicina. Nel seguito 
presentiamo come l’IA è applicata e potrebbe essere applicata in diversi seIori 
nel mondo del lavoro, esaminando casi di studio precisi. 

3.1 Amministrazione 

L'adozione dell'Intelligenza Artificiale nelle pubbliche amministrazioni 
rappresenta un chiaro caso di studio per l’efficientamento dei servizi pubblici e 
l'oIimizzazione delle risorse. Al momento sono in corso di sviluppo diverse 
soluzioni: modelli generativi avanzati come GANs, Diffusion Models, 
Transformers e Graph Neural Networks (GNNs) vengono implementati in 
software che interessano vari aspeIi dell’amministrazione pubblica, dalla 
semplificazione delle procedure burocratiche alla personalizzazione dei servizi 
per i ciIadini. Nel seguito presentiamo alcuni casi specifici di implementazione. 

Automazione documentale e assistenza virtuale. I Transformers, con la loro 
capacità di comprendere e generare linguaggio naturale, sono utilizzati per 
automatizzare la gestione documentale, analizzare in tempo reale le richieste 
dei ciIadini e fornire risposte e documenti personalizzati. In particolare, i 
modelli generativi permeIeranno un’oIimizzazione dei processi di 
compilazione ed estrazione automatica di informazioni dai documenti, 
riducendo la necessità di aIività manuale nella compilazione, riducendo i 
margini di errore e permeIendo al contempo una maggior aIenzione alle 
situazioni che richiedono l’intervento di operatori umani. Inoltre, modelli di 
comprensione del testo alimentano assistenti virtuali capaci di aiutare i ciIadini 
a orientarsi in procedure complesse, migliorando l'accessibilità e riducendo i 
tempi di aIesa. Per esempio, l'Estonia, in prima fila nel campo dell'e-
Government, ha introdoIo il programma e-Residency che permeIe a imprenditori 
stranieri di avviare e gestire un'aIività basata nell'UE, seguendo una procedura 
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digitale (Kerikmäe & Pärn-Lee, 2021). Questo sistema si appoggia su tecnologie 
avanzate di IA per semplificare i processi burocratici e garantire la sicurezza 
digitale. 

O<imizzazione logistica e pianificazione urbana. Grazie alla loro abilità nel 
modellare relazioni complesse tra dati struIurati, le GNNs vengono impiegate 
per oIimizzare la logistica urbana (Li, Zhou, & Pan, 2022), dalla gestione del 
traffico alla pianificazione delle infrastruIure. Analizzando i dati provenienti 
da sensori e sistemi IoT, modelli computazionali opportunamente addestrati 
possono prevedere flussi di traffico e suggerire modifiche alla viabilità per 
ridurre ingorghi e migliorare la qualità dell'aria. La pianificazione urbana è 
nelle prime fasi di adozione dell’innovazione portata dall’IA (Thomas W. 
Sanchez & Lim, 2023). Un problema molto complesso che le ciIà devono 
affrontare è la gestione dell’uso del suolo e dei trasporti. Il cambiamento 
dell’ambiente urbano delle ciIà influisce sulla gestione, organizzazione e 
pianificazione e delle relative infrastruIure di trasporto. In sintesi, alcune 
analisi preliminari mostrano che l’IA è in grado di apprendere, prevedere, 
stimare, archiviare, gestire e analizzare in modo efficace i dati relativi al traffico 
e agli insediamenti residenziali. Volendo fare riferimento a una applicazione 
concreta, a Singapore sono utilizzati dei modelli computazionali per oIimizzare 
i percorsi dei trasporti pubblici in base alla domanda prevista, migliorando 
l'efficienza del servizio e riducendo l'impaIo ambientale (Huiling, Goh, & Ai, 
2017).  

Previsione e decisione nella pubblica sicurezza. Nel campo della pubblica 
sicurezza, i modelli di IA vengono utilizzati per analizzare grandi volumi di 
dati provenienti da telecamere di sorveglianza e sensori urbani, allo scopo di 
individuare in tempo reale possibili minacce alla sicurezza o situazioni di 
emergenza. L'impiego di LSTM e Transformers per la simulazione e previsione 
del flusso delle persone (Hasan, et al., 2021) (Yu, Ma, Ren, Zhao, & Yi, 2020) può 
anche aiutare i decisori a pianificare risposte più efficaci. In Giappone, sistemi 
basati su IA analizzano in tempo reale i flussi di persone in occasione di grandi 
eventi pubblici, per individuare e prevenire situazioni di rischio (Nishida, 
Onishi, & Hashimoto, 2023). I sistemi sono basati su simulatori del movimento 
delle folle in grado di generare grandi quantità di dati da utilizzare per 
addestrare algoritmi di previsione del rischio. 

L'impiego dell'IA nelle pubbliche amministrazioni migliora non solo l'efficienza 
e la qualità dei servizi offerti ai ciIadini, ma apre anche la strada a una maggiore 
trasparenza e partecipazione civica, dimostrando come la tecnologia possa 
essere un alleato prezioso nella gestione della cosa pubblica.  
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3.2 Servizi e assistenza clienti nel seVore privato 

 

Molte aIività di assistenza al cliente potranno essere automatizzate o semi-
automatizzate tramite la creazione di chatbot che risponderanno prontamente 
alle esigenze più comuni, lasciando all’operatore umano il compito di 
intervenire solo in caso di necessità, avendo così più tempo a disposizione e 
riducendo il carico di lavoro di una categoria già soIoposta ad intenso stress 
lavorativo. L'Intelligenza Artificiale ha rivoluzionato il campo dei servizi e 
dell'assistenza clienti nel seIore privato, migliorando significativamente 
l'efficienza e la personalizzazione dei servizi offerti. Sistemi di IA come chatbot 
basati su modelli del linguaggio che usano Transformers, sistemi di 
raccomandazione avanzati e assistenti virtuali (Roller, et al., 2021) sono solo 
alcuni esempi di impiego di queste tecnologie per migliorare l'esperienza del 
cliente. 

Chatbot e Assistenza Clienti Automatizzata. I chatbot basati su IA, alimentati 
da modelli linguistici avanzati come GPT di OpenAI, con un’opportuna 
integrazione, offrono 24/7 un'assistenza clienti immediata e personalizzata. 
Questi sistemi sono in grado di comprendere le richieste in linguaggio naturale, 
fornendo risposte accurate e assistenza in tempo reale. L’addestramento di un 
bot avviene aIraverso l’inserimento di documentazione riguardante 
l’argomento di discussione oppure utilizzando lo storico di iterazioni operatore-
cliente durante il servizio di assistenza online. Le problematiche sensibili 
riguardano come struIurare il modello conversazionale senza il complesso 
inserimento continuo di regole specifiche (Tyen, Brenchley, Caines, & BuIery, 
2022). Un esempio concreto riguarda la banca online “Revolut”, che utilizza 
chatbot avanzati per gestire le richieste dei clienti, riducendo i tempi di aIesa e 
migliorando la soddisfazione del cliente. Il sistema è in grado di risolvere 
autonomamente una vasta gamma di problemi, dall'assistenza nelle transazioni 
alla segnalazione di operazioni sospeIe (ScoIo Di Luzio, 2021). 

Sistemi di raccomandazione personalizzati. I sistemi di raccomandazione 
basati su IA analizzano i dati degli utenti per fornire suggerimenti 
personalizzati, migliorando l'esperienza di acquisto e la fidelizzazione del 
cliente. Questi sistemi utilizzano vari modelli IA, con soluzioni in continua 
evoluzione di pari passo con i risultati scientifici. Storicamente sono stati creati 
molti dataset di apprendimento automatico per risolvere problemi di 
raccomandazione personalizzati, ben prima dell’avvento del deep learning e dei 
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modelli recenti esaminati sopra (Zhou, Wilkinson, Schreiber, & Pan, 2008). I 
sistemi di raccomandazione presentano molteplici possibilità di applicazioni, e 
grandi gruppi dell’e-Commerce (Amazon, Alibaba, etc.) stanno utilizzando 
sistemi avanzati di raccomandazione per suggerire prodoIi ai propri clienti 
sulla base delle loro abitudini di acquisto pregresse, delle pagine visualizzate e 
del comportamento di ricerca. In questo caso è complesso ricondurre il 
problema a un particolare modello di IA, data anche la vastità delle applicazioni 
e del tipo di materiale elaborato (audio, immagini, video, testo e altri meta-dati) 
(Roy & DuIa, 2022).  

Assistenza personale e virtuale. L'evoluzione degli assistenti virtuali ha visto 
l'impiego intensivo di modelli avanzati di apprendimento, in particolare di 
NLP, e meccanismi di aIenzione per potenziare la capacità di questi sistemi nel 
comprendere, elaborare e reagire in modo più efficace al linguaggio naturale 
degli utenti. Questi sistemi si basano su architeIure di deep learning come le reti 
neurali ricorrenti (RNN), LSTM e, più recentemente, i Transformers. Questi 
modelli sono addestrati su vasti dataset di linguaggio umano per apprendere le 
complessità e le sfumature della lingua, permeIendo agli assistenti virtuali di 
interpretare le richieste degli utenti e di fornire risposte coerenti e appropriate 
in base al contesto. Un altro ambito in costante crescita è la creazione 
verosimigliante di Avatar virtuali, in modo tale da migliorare l’interazione con 
l’utente. Aziende come Meta e Microsoft investono aIivamente in metodologie 
per creare Avatar fotorealistici (Ma, et al., 2021) e sistemi di teletrasporto in 
Realtà Virtuale o Mista (Orts-Escolano, et al., 2016). Un caso concreto di questo 
mercato riguarda la creazione di video mediante descrizione testuale di 
Synthesia.1 Il software permeIe di animare e dare voce a un Avatar utilizzando 
solo un prompt testuale oIenendo un’animazione il più naturale possibile dal 
punto di vista visivo, creando effeIivamente un’impersonificazione più 
coinvolgente rispeIo a un assistente testuale.  

L'adozione di modelli IA nel seIore dei servizi e dell'assistenza clienti non solo 
ha migliorato l'efficienza e la qualità, ma ha anche aperto nuove possibilità di 
personalizzazione e innovazione nel seIore privato, trasformando il modo in 
cui le aziende interagiscono con i propri clienti. 

 

 

 
1 https://www.synthesia.io/  

https://www.synthesia.io/
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 3.3 Logistica 

 

L'intelligenza artificiale è sempre più integrata nel seIore della logistica, con 
miglioramenti significativi in termini di efficienza operativa, riduzione dei costi 
e miglioramento del servizio clienti. Le applicazioni dell'IA nel campo della 
logistica spaziano dall'automazione robotica alla previsione della domanda, 
dall'oIimizzazione dei percorsi di consegna all'analisi prediIiva per la 
manutenzione degli impianti. 

Robotica e automazione. La robotica guidata dall'IA sta assumendo un ruolo 
sempre più centrale nei magazzini e nei centri di distribuzione, per 
automatizzare compiti ripetitivi come il picking (Mahler & Goldberg, 2017), il 
packing e il trasporto di merci. Questi robot sono dotati di sensori avanzati e 
algoritmi di machine learning che consentono loro di spostarsi autonomamente 
negli spazi di lavoro, migliorando la precisione e riducendo i tempi di evasione 
degli ordini. Inoltre, i sistemi robotici sono in grado di afferrare i colli in maniera 
affidabile, grazie a nuovi modelli di grasping basati su Transformer 
(Mohammadi, et al., 2023), che permeIono una percezione migliorata degli 
elementi da trasportare. Nella logistica esistono già esempi di oIimizzazione 
estrema, dove l’impiego di una floIa di robot guidati dall’IA è uno standard de 
facto per movimentazioni di grandi volumi di merci. Scaffali interi di prodoIi 
vengono spostati automaticamente verso le stazioni di imballaggio, riducendo 
significativamente il tempo necessario per evadere gli ordini e migliorando 
l'efficienza del magazzino. La penetrazione di questa tecnologia in aziende e 
medie dimensioni è più contenuta, a causa dei notevoli investimenti iniziali 
necessari per creare una infrastruIura sensoristica e robotica ad hoc. Ma il 
costante progresso sul fronte delle piaIaforme e degli algoritmi faciliterà 
l’inserimento di questi sistemi in magazzini meno struIurati rispeIo a quelli 
già costruiti nell’oIica di ospitare robot autonomi. 

Smistamento merci e o<imizzazione dei percorsi. L'IA è in grado di analizzare 
dati riguardanti la movimentazione delle merci, non solo nel contesto della 
logistica di magazzino ma sopraIuIo nella movimentazione delle merci per 
l'oIimizzazione dei percorsi di consegna, analizzando enormi volumi di dati 
dei tragiIi giornalieri, e per la determinazione dei percorsi più efficienti, 
integrando questi elementi con il faIore umano (Klumpp, 2018). Questo non 
solo riduce i tempi di consegna, ma contribuisce anche a ridurre il consumo di 
carburante e le emissioni di CO2. Nel 2020 UPS ha introdoIo il sistema ORION 
(On-Road Integrated Optimization and Navigation), un algoritmo avanzato che 
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analizza le consegne giornaliere e determina il percorso oIimale per ogni 
autista. ORION ha permesso a UPS di ridurre ogni anno milioni di chilometri 
di percorrenza e di tagliare le emissioni di anidride carbonica. 

Previsione della domanda e gestione delle scorte. I modelli prediIivi basati 
sull'IA consentono alle aziende di prevedere con maggiore precisione la 
domanda dei consumatori, oIimizzando la gestione delle scorte e riducendo i 
costi legati all’eccesso o alla carenza di scorte. In particolare, nel seIore retail e 
della grande distribuzione, l’automatizzazione di funzioni manuali, come 
l’individuazione della roIura di stock mediante analisi di immagini (Rosado, 
Gonçalves, Costa, Ribeiro, & Soares, 2016), può incrementare le vendite e 
aiutare ad organizzare il magazzino e gli ordini ai fornitori. In questa direzione, 
Walmart utilizza algoritmi di previsione della domanda per oIimizzare le 
scorte nei suoi negozi e magazzini, garantendo che i prodoIi maggiormente 
richiesti siano sempre disponibili, minimizzando al contempo l'eccesso di 
scorte. 

L'integrazione dell'IA nel seIore logistico sta migliorando non solo l'efficienza 
operativa ma sta apportando anche cambiamenti radicali nei modelli di 
business, consentendo alle aziende di rispondere più rapidamente alle esigenze 
del mercato e di offrire al cliente un servizio più affidabile e personalizzato. 
Questi sviluppi dimostrano le potenzialità dell'IA nel trasformare radicalmente 
il seIore logistico, promuovendo l'innovazione e sostenendo la crescita a lungo 
termine. 

3.4 ManifaVura 

L'introduzione dell'IA generativa nel seIore manifaIuriero segna una svolta 
nell'automazione, nella progeIazione di prodoIi, nella manutenzione 
preventiva e nella personalizzazione di massa. Queste tecnologie non solo 
oIimizzano i processi produIivi ma rendono possibili anche nuovi modelli di 
business e nuove strategie di sviluppo prodoIo. 

Automazione avanzata e controllo di qualità. L'impiego di sistemi IA nella 
visione artificiale per il controllo qualità automatizzato permeIe di identificare 
i difeIi con maggiore precisione (Martelli, et al., 2018), a velocità impensabili 
per l'occhio umano (Haleem, Bustreo, & Del Bue, 2021). Per questo motivo le 
aIività di ispezione automatizzate hanno avuto un impaIo rilevante 
nell’industria come sistema rilevante di automatizzazione di processo. Recenti 
soluzioni riescono a produrre risultati rilevanti anche in assenza di dati di 
addestramento (Roth, et al., 2022), rendendone possibile l’applicazione in 
contesti dove i prodoIi presentano un alto tasso di ricambio in produzione. 
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Inoltre, l'integrazione con robotica avanzata guidata dall’IA consente 
automazioni complesse nella linea di produzione, aumentando l'efficienza e 
riducendo i tempi di fermo macchina. BMW utilizza soluzioni di IA per eseguire 
compiti ripetitivi come il controllo qualità e la pianificazione delle disposizioni 
logistiche, migliorando l'efficienza della produzione e riducendo gli errori. 
Toyota ha collaborato con Invisible AI per implementare la visione 
computerizzata nelle sue fabbriche nordamericane, migliorando così la 
sicurezza, la qualità e l'efficienza delle aIività. 

Design generativo. L'utilizzo di modelli generativi nel design di prodoIi 
consente di esplorare soluzioni innovative che massimizzano le prestazioni 
mantenendo i vincoli di produzione (Oh, Jung, Kim, Lee, & Kang, 2019), 
tenendo anche conto delle caraIeristiche dei materiali impiegati (Buonamici, 
Carfagni, Furferi, Volpe, & Governi, 2020). Questo approccio supporta la 
creazione di componenti oIimizzati per la stampa 3D, favorendo la 
personalizzazione e la riduzione dei costi. Il design generativo ha anche un 
impaIo nella creazione di nuovi sistemi autonomi che devono adaIare la 
propria morfologia agli specifici compiti da eseguire (AlaIas, Patel, & Sobh, 
2019) (Bergonti, et al., 2023). RispeIo al “design statico” presenta un livello di 
complessità maggiore, dovendo considerare i vincoli fisici struIurali e materiali 
nella progeIazione del sistema soddisfacendo al contempo i vincoli per la 
risoluzione del compito assegnato. Nel campo dell’energia, General Electric ha 
sviluppato modelli IA per analizzare milioni di variazioni di design in soli 15 
minuti, accelerando significativamente la progeIazione di turbine a gas e 
motori a reazione. 

Manutenzione predi<iva. L'analisi prediIiva aIraverso l'IA (Zonta, et al., 2020) 
genera modelli capaci di prevedere guasti prima che si verifichino basandosi 
sull'analisi continua dei dati raccolti dai sensori di macchinari. Questa 
metodologia utilizza strumenti computazionali per determinare quando sono 
necessari degli interventi di manutenzione. Basandosi sul monitoraggio 
continuo dell'integrità di una macchina o di un processo, consente di eseguire 
la manutenzione solo quando è effeIivamente necessaria. Inoltre, consente di 
rilevare precocemente i guasti basandosi su dati storici, per mezzo di modelli 
generativi (Serradilla, Zugasti, Rodriguez, & Zurutuza, 2022) e faIori di 
integrità, utilizzando sensori come telecamere che rilevano automaticamente 
l’usura (Padalkar, Beltrán-González, Bustreo, Del Bue, & Murino, 2021), metodi 
di inferenza statistica e approcci ingegneristici (Carvalho, et al., 2019). La 
manutenzione prediIiva migliora significativamente l'affidabilità degli 
impianti e riduce i costi associati a interruzioni non programmate.  
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Uno strumento di questo genere è vitale nelle centrali di produzione e 
trasformazione dell’energia, dove la manutenzione e l’arresto degli impianti 
hanno un impaIo rilevante. La capacità di definire mediante modelli prediIivi 
la possibilità di un danno (Costamagna, Giorgi, Moser, Serpico, & Trucco, 2019) 
è essenziale per ridurre i costi e per migliorare la vita utile degli impianti. 

Robotica assistiva e collaborativa. I Robot collaborativi lavorano 
sinergicamente con il personale riducendo lo sforzo e il numero degli operatori 
per eseguire le aIività quotidiane, specialmente quelle ripetitive e che pesano 
sull’apparato muscolo-scheletrico (Tirupachuri, Nava, RapeIi, Latella, & Pucci, 
2019). Grazie all’IA, sistemi di questo genere potranno comprendere quando 
intervenire grazie a sensori e tecnologie che forniscono dati sul grado di rischio 
di una specifica aIività lavorativa. Dove non sia possibile l’implementazione di 
sistemi automatizzati, si potrà intervenire per supportare gli esseri umani 
mediante l’ausilio di esoscheletri indossabili (Huysamen, et al., 2018) 
(Lorenzini, Lagomarsino, Fortini, Gholami, & Ajoudani, 2023) che si adaIano 
alle aIività dei lavoratori. Sarà così possibile ridurre il carico dei lavori gravosi, 
riducendo l’impaIo sulla salute del personale e diminuendo i costi per il 
traIamento di patologie con tendenza alla cronicizzazione, con conseguente 
calo del carico sul Sistema Sanitario Nazionale (SSN). In questo contesto IIT ha 
sviluppato in collaborazione con INAIL esoscheletri robotici indossabili in 
grado di mitigare i faIori di rischio da sovraccarico biomeccanico degli 
operatori. L’obieIivo è giungere a una commercializzazione in tempi rapidi, in 
modo da fornire un ausilio agli operatori e alle operatrici in ambito industriale, 
manifaIuriero, logistico e dell’edilizia civile. 

L'introduzione dell'IA generativa nella manifaIura promeIe non solo di 
migliorare l'efficienza e ridurre i costi, ma apre anche la strada a nuovi 
paradigmi di produzione, dove hanno un ruolo centrale la personalizzazione, 
l'innovazione e la sostenibilità. Le implicazioni di queste tecnologie non si 
limitano all'oIimizzazione operativa, facendo intravvedere una manifaIura in 
futuro più agile, resiliente e in linea con le esigenze di un mercato in rapida 
evoluzione. 

3.5 Sanità e Farmaceutica 

L'integrazione dell'intelligenza artificiale nel seIore sanitario e farmaceutico sta 
migliorando significativamente la scoperta di nuovi farmaci, la gestione dei dati 
sanitari, l'assistenza ai medici nelle decisioni terapeutiche, e l'assistenza 
chirurgica tramite robot. Nuovi strumenti di IA permeIeranno di gestire al 
meglio un maggior numero di persone nelle struIure sanitarie, anche a fronte 
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di una potenziale riduzione del personale ospedaliero. L’IA velocizzerà le 
diagnosi e aumenterà l’accuratezza delle terapie permeIendo la realizzazione 
di cure personalizzate e la correlazione di grandi masse di dati. Inoltre, in questo 
campo l’IA sarà funzionale all’efficientamento di tuIi quei dispositivi per 
l’acquisizione di dati clinici volti alla cura degli esseri umani o alla cura a 
distanza anche di pazienti che si trovano in zona svantaggiate e/o remote.  

Supporto alle analisi di dati biomedicali. I nuovi modelli di IA sono uno 
strumento che trova sempre maggiore impiego nell’analisi di immagini 
medicali, come le radiografie e le immagini a risonanza magnetica (MRI). In 
particolare, il modello U-Net consente una segmentazione precisa delle 
struIure anatomiche complesse, migliorando significativamente la precisione 
diagnostica e la pianificazione del traIamento. Questi sistemi hanno la capacità 
di supportare il personale medico nella definizione della prognosi di un 
paziente. Ad esempio, durante la pandemia COVID-19, un’iniziativa italiana 
multi-centrica di ospedali, cliniche, istituti di ricerca e aziende ha permesso la 
realizzazione di un sistema assistivo per la prognosi del virus che utilizzava sia 
i dati delle radiografie, quindi immagini, sia il testo ricavato dalla cartella clinica 
dei pazienti (Soda, et al., 2021).  

Genomica computazionale. Le tecniche di deep learning come i Diffusion Models 
e le reti neurali convoluzionali (CNN) sono fondamentali per gestire la 
grandissima mole di dati che normalmente entra in gioco nell'analisi genetica e 
nella medicina personalizzata. Queste tecniche permeIono di interpretare 
sequenze genetiche complesse, identificare varianti genetiche associate a 
malaIie e definire terapie personalizzate. Un esempio specifico nel seIore è 
l'uso di algoritmi di deep learning per analizzare i dati di sequenziamento del 
DNA, facilitando la scoperta di biomarcatori per malaIie come il cancro e le 
malaIie cardiovascolari. Questo campo sta vivendo una rapida evoluzione con 
aziende biotecnologiche e farmaceutiche che integrano queste tecnologie per 
accelerare la ricerca e lo sviluppo di nuovi farmaci. Questa tecnologia è in via 
di integrazione nel Sistema Sanitario Nazionale tramite uno studio pilota del 
Centro di medicina personalizzata, preventiva e prediIiva in Valle d'Aosta 
(CMP3VdA).2 L’infrastruIura di laboratori per la genomica e l’IA cercheranno 
di migliorare l’accesso alla diagnosi e alle terapie personalizzate aIraverso lo 
studio approfondito del DNA di ogni paziente, abbinato allo studio dei dati 

 
2 h#ps://5000genomivda.it/it/  

https://5000genomivda.it/it/
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relativi alla storia clinica e dello stile di vita, grazie a specifici software analitici 
e prediIivi. 

Elaborazione delle cartelle cliniche. I modelli Transformers stanno cambiando 
la gestione delle cartelle cliniche, estraendo informazioni vitali da grandi 
volumi di testo non struIurato. Questo permeIe non solo un miglioramento 
nella precisione delle diagnosi, ma anche una maggiore efficienza nella ricerca 
clinica, facilitando l'identificazione di paEern e correlazioni non evidenti 
nell'ambito dei dati sanitari. Grandi quantità di informazioni e dati clinici 
possono essere utilizzate per diagnosticare una malaIia, ma non è possibile 
garantire l’accuratezza della diagnosi ed è impossibile escludere diagnosi errate, 
sia da parte di un operatore umano che di un operatore artificiale. TuIavia, i 
modelli di intelligenza artificiale sono estremamente abili nel gestire grandi 
quantità di dati. L'elaborazione e l'estrazione integrative possono consentire 
una diagnosi della malaIia più accurata grazie all'efficienza e all'efficacia 
dell'apprendimento e dell'addestramento di campioni di grandi dimensioni 
(Huang, Yang, Fong, & Zhao, 2020). Uno scenario di rilevante importanza è la 
creazione di modelli a larga scala (Moor, et al., 2023), avendo a disposizione i 
dati dai servizi sanitari nazionali, integrando informazioni provenienti da 
diverse sorgenti (multimodali) e includendo informazione di contesto in ambito 
medico.    

Scoperta di nuovi materiali e farmaci. L'adozione di GNNs e Diffusion Models 
nel processo di scoperta dei farmaci sta accelerando significativamente la ricerca 
farmaceutica, riducendo il tempo e i costi associati allo sviluppo di nuovi 
farmaci, promeIendo di portare sul mercato terapie innovative in tempi più 
rapidi rispeIo al passato. Questi modelli si dividono in due categorie principali: 
la prima categoria include i modelli puramente generativi, ovvero in grado di 
generare direIamente nuove molecole, con le proprietà desiderate. Fanno parte 
di questa categoria i recenti modelli basati su Diffusion Models (Hoogeboom, 
Satorras, Vignac, & Welling, 2022) (Weiss, et al., 2023) per la sintesi di piccole 
molecole, per la generazione delle struIure cristalline di nuovi materiali (Yang, 
et al., 2023). La seconda categoria include invece tuIi quei metodi che sono in 
grado di valutare rapidamente la plausibilità di un gran numero di molecole, 
materiali o complessi sintetizzati virtualmente (Corso, Stärk, Jing, Barzilay, & 
Jaakkola, 2023). 

In conclusione, l'integrazione dell'IA nel seIore sanitario e farmaceutico non 
solo sta migliorando l'efficacia delle diagnosi e dei traIamenti ma sta anche 
rivoluzionando la ricerca farmaceutica. L'impiego di metodologie avanzate 
come U-Net, Transformers, CNN, e modelli di diffusione promeIe di giungere a 
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una medicina più personalizzata, accurata e accessibile, segnando un'era di 
trasformazione digitale nella cura della salute. 

3.6 SeVore finanziario e bancario 

I modelli di IA generativa, in particolare, hanno mostrato potenzialità 
significative in diverse aree applicative nel seIore finanziario e bancario, 
sfruIando la capacità di elaborare e interpretare grandi volumi di dati con 
precisione e velocità superiori rispeIo ai metodi tradizionali. RispeIo ad altri 
campi di applicazione, spesso i dati finanziari sono già disponibili in formato 
digitale e sono ragionevolmente struIurati, e possono quindi essere usati come 
sorgente per oIimizzare modelli per l’analisi e il forecasting. 

Analisi predi<iva per il trading algoritmico. L'impiego di reti neurali ricorrenti 
(RNN) e transformers nel trading algoritmico ha permesso di prevedere con 
maggiore accuratezza le fluIuazioni dei prezzi dei mercati finanziari. Questi 
modelli analizzano le serie storiche dei prezzi, identificando schemi e tendenze 
che potrebbero sfuggire all'analisi di una singola persona od organizzazione, 
per automatizzare le decisioni di trading. La ricerca ha dimostrato che 
l'integrazione dell'IA nel trading algoritmico migliora la redditività, riducendo 
contemporaneamente il rischio di perdite significative, segnalando faIori di 
rischio difficilmente computabili con altre tecniche. Aladdin è un sistema 
eleIronico realizzato da BlackRock Solutions, la divisione di gestione del rischio 
di una delle più grandi società di gestione degli investimenti al mondo. Si basa 
su una tecnologia open source e utilizza NLP per analizzare grandi volumi di 
dati provenienti da documenti, come notizie e rapporti dei broker. 
Un’applicazione di questo sistema è l’analisi di dati sull'aIività di trading al fine 
di rilevare modelli complessi e prevedere le transazioni che hanno maggiori 
probabilità di non avere un esito positivo.  

Automazione del servizio clienti con chatbot intelligenti. L'automazione del 
servizio clienti nel seIore bancario e finanziario aIraverso l'uso di chatbot 
intelligenti (§ 3.2) si sta rivelando una svolta significativa che consente alle 
banche di offrire un servizio clienti efficiente e personalizzato su larga scala. 
Questi chatbot, alimentati da tecnologie di intelligenza artificiale (IA) come il 
Natural Language Processing (NLP) e il machine learning, sono capaci di 
comprendere ed elaborare le richieste dei clienti in linguaggio naturale, 
offrendo risposte immediate e accurate. Questi chatbot non solo rispondono a 
domande frequenti, ma sono anche in grado di eseguire operazioni bancarie 
come trasferimenti di fondi, pagamento di bolleIe e gestione di carte di credito, 
il tuIo con un intervento umano direIo ridoIo al minimo.  
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La capacità di apprendere dalle interazioni passate permeIe a questi assistenti 
virtuali di migliorare continuamente la qualità del servizio offerto, 
personalizzando l'esperienza in base alle preferenze e alle esigenze specifiche 
di ciascun cliente. 

Prevenzione delle frodi finanziarie. L'adozione di modelli GAN per il 
rilevamento di anomalie ha segnato un progresso significativo nella loIa contro 
le frodi finanziarie. Il modello viene addestrato per generare frodi sintetiche che 
il discriminatore cerca di analizzare per capire se siano vere o false (Cheah, 
Yang, & Lee, 2023). In questo modo è possibile risolvere il problema del 
bilanciamento dei dati, dove le transazioni correIe sono in numero maggiore 
rispeIo a quelle aIribuibili a frodi. Questo permeIe di utilizzare il 
discriminatore per analizzare le transazioni in tempo reale, identificando 
comportamenti sospeIi potenzialmente indicativi di tentativi di frode, 
permeIendo alle banche di intervenire prontamente per prevenire perdite 
economiche. Per esempio, i servizi finanziari CO-OP in collaborazione con 
Feedzai includono un sistema per la valutazione del rischio della transazione 
basato sull'apprendimento automatico. Il sistema funziona con tuIi i tipi di 
pagamento, comprese carte, voucher, token di carte prepagate o bitcoin. Inoltre, 
i maggiori circuiti di carte di credito hanno dichiarato di far uso massicciamente 
di strumenti di IA per l’approvazione delle transazioni in base allo storico 
dell’utente e alle informazioni di contesto (Roy, et al., 2018). 

Automazione del processo di esame documentale. Questa tecnologia è 
particolarmente importante per gli istituti finanziari, dove la necessità di 
esaminare accuratamente contraIi e documenti legali è fondamentale per la 
gestione del rischio, la conformità normativa e l'efficienza operativa. I modelli 
di machine learning hanno rivoluzionato la valutazione del rischio di credito, 
fornendo previsioni più accurate sulla solvibilità dei richiedenti. Analizzando 
un vasto insieme di dati, anche non struIurati, questi modelli offrono una 
valutazione del rischio più granulare, permeIendo decisioni più rapide e 
informate sull’erogazione di credito. La ricerca in questo campo ha mostrato che 
l'IA può ridurre significativamente i tassi di inadempienza, migliorando la 
stabilità finanziaria delle banche. Inoltre, l’esame manuale di documenti legali 
e contraIi è un processo che richiede molto tempo, è soggeIo a errori umani e 
rappresenta un costo significativo per le banche e le istituzioni finanziarie. 
L'introduzione di sistemi IA in questo contesto può trasformare radicalmente 
l'efficienza e l'accuratezza della gestione di questi documenti (Hassani, Huang, 
Silva, & Ghodsi, 2020). Un esempio emblematico di questa applicazione è il 
sistema COiN (Contract Intelligence) implementato da JP Morgan. Questo 
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sistema utilizza tecnologie di machine learning per automatizzare l'analisi e la 
revisione di contraIi commerciali. La piaIaforma è capace di estrarre in pochi 
secondi dati rilevanti, identificare clausole, obblighi e diriIi, un compito che 
tradizionalmente richiederebbe centinaia di ore di lavoro umano.  

3.7 Professione legale e sviluppo di modelli IA oVimizzati 

Nel contesto legale, l'intelligenza artificiale sta emergendo come uno strumento 
che offre ai professionisti la possibilità di semplificare l’accesso alla grande 
vastità di documenti legali (Rodgers, Armour, & Sako, 2023), mediante 
applicativi di ricerca giuridica che analizzano vasti archivi di leggi, precedenti, 
articoli e altri documenti legali, identificando il materiale rilevante. L'impiego 
di tecnologie di IA riguarda prevalentemente motori di Natural Language 
Processing (NLP), che grazie alla capacità di elaborare dati testuali possono 
migliorare l'efficienza con cui gli avvocati e gli studi legali accedono alle 
informazioni, in modalità similari a quanto illustrato nella sezione § 3.6 per il 
seIore finanziario.  

Modelli di NLP come BERT e GPT-3 possono essere oIimizzati e addestrati 
nuovamente per comprendere la struIura del linguaggio giuridico (Yue, et al., 
2023). Un primo caso di applicazione a questo dominio è LEGAL-BERT 
(Chalkidis, Fergadiotis, Malakasiotis, Aletras, & Androutsopoulos, 2020), una 
specializzazione di un modello del linguaggio BERT (Devlin, Chang, Lee, & 
Toutanova, 2019) all’ambito legale, in seguito testato su diversi compiti o task 
legali con un dataset in lingua inglese estraIo da diversi contesti giuridici 
internazionali (europeo, inglese e USA). Come già indicato nella sezione § 2, la 
raccolta di dati di qualità gioca un ruolo fondamentale per l’addestramento di 
un modello. Mediante tecniche di web scraping da database disponibili online 
come EURLEX, HUDOC, SEC-EDGAR, è stato raccolto un corpus di dati di 12 
Gigabyte, per un totale di più di 360 mila documenti. L’addestramento del 
modello segue sia tecniche standard di fine-tuning, ossia utilizza i parametri di 
un modello standard BERT, oIimizzato in seguito utilizzando i dati di testi 
legali, sia un addestramento da zero, che apprende il modello esclusivamente 
dal linguaggio legale. I compiti possono essere considerati comuni nella 
comunità NLP e riguardano la classificazione dei documenti legali, il 
riconoscimento delle persone giuridiche, e la risposta a domande di natura 
giuridica. La tecnica di fine-tuning risulta la più promeIente per i compiti 
valutati, in concordanza con diversi esperimenti di adaIamento e 
specializzazione del modello del linguaggio in diversi ambiti scientifici (per 
esempio biologia, fisica e medicina).  
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Nel contesto italiano, il modello del linguaggio LamBERTa (Tagarelli & Simeri, 
2022) utilizza una procedura similare a LEGAL-BERT, con la differenza che il 
modello è addestrato e oIimizzato sull’intero Codice civile italiano. Il problema 
affrontato nello specifico è il recupero di articoli di legge, ossia identificare 
articoli di interesse che possono essere d’aiuto per dare una risposta adeguata a 
una domanda che esprime un quesito giuridico. Il problema viene affrontato 
con una modalità supervisionata, avendo a disposizione durante 
l’addestramento sia il quesito giuridico sia l’indicazione degli articoli afferenti 
allo stesso. Le complessità specifiche riguardano l’elevato numero di variabilità 
delle domande e il loro contesto, unitamente alla scarsità di dati per 
l’addestramento. Il modello utilizza un modello BERT pre-addestrato in 
italiano, con un corpus di dati di 81 Gigabyte, successivamente specializzato su 
una sequenza di task di classificazione basati sul Codice civile italiano. Il 
problema principale sorge durante l’addestramento sul testo del Codice civile, 
data l’assenza di un dataset annotato. Questo problema è risolto utilizzando una 
tecnica di NLP non-supervisionata per eticheIare i vari articoli nel testo, per 
associare una particolare categoria ad uno specifico articolo senza ricorrere 
all‘intervento umano. Questa procedura ha il vantaggio di creare un alto 
numero di dati per l’addestramento, ma presenta difficoltà nella valutazione 
dell’accuratezza del processo non-supervisionato.  

Il modello ITALIAN-LEGAL-BERT (Licari & Comandè, 2024) estende e adaIa 
la procedura di LEGAL-BERT, utilizzando dati estraIi dal sistema legislativo 
italiano per eseguire un ulteriore fine-tuning. L’addestramento di ITALIAN-
LEGAL-BERT si avvale di un set di dati composto da 235 mila documenti che 
riguardano casi di diriIo civile. Per rendere possibile l’addestramento da zero 
del modello italiano, si è resa necessaria un’ulteriore parte di testo, con circa 
300.000 documenti relativi a casi di diriIo penale. È importante osservare che i 
documenti legali utilizzati in questo studio non sono disponibili pubblicamente, 
al contrario sono stati forniti direIamente da diversi tribunali italiani. I compiti 
eseguiti per la valutazione del modello riguardano l’identificazione dei soggeIi 
nominati nella sentenza, la classificazione delle parti di una sentenza, la 
similarità tra due sentenze, e la classificazione del tipo di documento. In questo 
caso, la scelta del miglior modello (con fine-tuning o da zero) dipende in 
particolare dal tipo di compito eseguito: si osservano risultati migliori nei 
modelli con fine-tuning, mentre i modelli addestrati da zero mostrano una 
migliore abilità in contesti più specifici. Le aIuali limitazioni di questi modelli 
riguardano sopraIuIo l’esigenza di avere a disposizione ulteriore tempo di 
elaborazione, risorse di calcolo e capacità computazionali durante 
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l’addestramento. La dimensione dei dataset (Niklaus, et al., 2023) rappresenta 
un’altra condizione limitante che potrebbe migliorare avendo a disposizione 
informazioni su tuIe le possibili sentenze, e non ristreIe solo a taluni campi. 
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