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(AI)

Machine 
Learning 

(ML)

Deep 
Learning 

(DL)

Data Science

Intelligenza 
Artificiale

• Si concentra 
sulla creazione 
di sistemi 
intelligenti

Apprendimento 
Automatico

• Consente ai 
computer di 
apprendere dai 
dati e fare 
previsioni

Apprendimento 
Profondo

• Utilizza reti 
neurali 
multilivello per 
apprendere 
rappresentazio
ni complesse dai 
dati

Scienza dei Dati

• Combina 
strumenti 
statistici e 
computazionali 
per elaborare 
grandi quantità 
di dati

L’Universo dell’Intelligenza Artificiale 



Principali pianeti dell’Intelligenza Artificiale 

❑ IA Simbolica => Utilizza regole logiche e rappresentazioni esplicite per risolvere problemi complessi. 
❑ IA Predittiva => Impiega dati storici e modelli per prevedere eventi e tendenze future. 
❑ IA Prescrittiva => Suggerisce azioni ottimali, valutando scenari e conseguenze, per guidare le decisioni 

strategiche. 
❑ IA Generativa => Crea nuovi contenuti come testi, immagini, suoni o dati, simulando il processo creativo 

umano. 
❑ IA Agentica (evoluzione della IA Generativa) => Sfrutta i modelli linguistici per ragionare, pianificare ed 

eseguire compiti complessi in autonomia o con un minimo intervento umano. 
❑ IA Causale => Identifica e modella relazioni causa-effetto per andare oltre le semplici correlazioni statistiche. 
❑ IA Spiegabile => Fornisce motivazioni trasparenti e interpretabili per i risultati generati dai modelli di 

apprendimento automatico. 
❑ IA con Apprendimento Continuo => E’ focalizzata sull'apprendimento continuo, adattandosi a contesti e dati in 

costante mutamento. 
❑ IA Decisionale => Raccomanda o esegue azioni autonome sulla base di obiettivi e vincoli definiti. 
❑ IA Robotica => Applica l’IA a sistemi fisici per percepire e manipolare il mondo reale.



Evoluzione
dell’Intelligenza

Artificiale Generativa
con l’avvento di 

ChatGPT



Il mattoncino fondamentale dei modelli generativi di apprendimento profondo: il ruolo delle reti neurali artificiali

fonte

Ispirate al cervello
Le unità di calcolo 
(neuroni) sono collegate in 
strati, come i neuroni 
biologici

Combinare e trasformare
Ogni neurone somma i 
segnali ricevuti e applica 
una trasformazione non 
lineare

Come i Lego
Si assemblano strati di 
neuroni per costruire 
sistemi sempre più 
complessi

https://cs231n.github.io/neural-networks-1/


Il mattoncino fondamentale dei modelli generativi di apprendimento profondo: il ruolo delle reti neurali artificiali

1 strato interno1 neurone 5 strati interni

fonte

Rete profonda: 
maggiore capacità di apprendimento

La rete inizia a «ragionare»: 
estrae caratteristiche intermedie

Il caso più semplice: 
input -> trasformazione->output

Neurone Artificiale    Rete Neurale a strati (feedforward)

𝑎𝑗
(𝑙)

= 𝜎(σ𝑖 𝑤𝑗𝑖
𝑙

𝑎𝑖
𝑙−1

+ 𝑏𝑗
𝑖)   𝑦 = 𝜎 𝐿 (𝑊 𝐿 𝜎 𝐿−1 … 𝜎 1 𝑊 1 𝑥 + 𝑏 1 … + 𝑏 𝐿 )

https://cs230.stanford.edu/syllabus/


Retro-Propagazione

Il mattoncino fondamentale dei modelli generativi di apprendimento profondo: il ruolo delle reti neurali artificiali

𝜃𝑡+1 = 𝜃𝑡 − 𝜂
𝜕

𝜕𝜃𝑡
𝐽(𝜃); 

𝜃 = 𝑊, 𝑏
Obiettivo
Trovare i parametri che minimizzano l’errore del modello sui dati

Meccanismo
Come scendere da una montagna con la nebbia: un passo alla 
volta nella direzione opposta alla pendenza (gradiente)

A cosa serve
Strategia di ottimizzazione: aggiorna i parametri utilizzando il 
gradiente per ridurre l'errore. Risponde alla domanda: «Come 
aggiorniamo i pesi?»

Discesa del gradiente

Obiettivo
Calcolare il contributo di ogni parametro all’errore finale del modello

Meccanismo
L’errore viene propagato all’indietro strato per strato: ogni peso 
riceve il gradiente che guida il suo aggiornamento

A cosa serve
L’algoritmo calcola in modo efficiente il gradiente per ciascun peso, 
propagando l'errore all'indietro. Risponde alla domanda: «Come 
calcoliamo il gradiente?»



I modelli linguistici e l’elaborazione del linguaggio naturale (NLP)

L'NLP è un'area che combina le lingue, l’informatica e l’intelligenza artificiale per studiare le 
interazioni tra computer e linguaggio umano. L'obiettivo dell'NLP è progettare modelli che 
permettano ai computer di comprendere il linguaggio naturale al fine di eseguire determinate 
attività.

I modelli linguistici possono essere definiti come una distribuzione di probabilità su sequenze di parole. 
𝑝(𝑥1, … . , 𝑥𝐿)

Dato un vocabolario di parole, un modello linguistico assegna una probabilità ad ogni sequenza, con 
l'obiettivo di prevedere la parola successiva. Un semplice esempio di modello può essere tratto dai 
processi di Markov. Dall'introduzione del Transformer da parte di Google nel 2017, di BERT da Google 
nel 2018 e di GPT da OpenAI nel 2018, si parla sempre più dei modelli linguistici di grandi dimensioni 
(Large Language Models - LLMs).

𝑝(𝑥1:𝐿) =  𝑝(𝑥1)𝑝(𝑥2 𝑥1 𝑝(𝑥3 𝑥2, 𝑥1 … . 𝑝 𝑥𝐿 𝑋1:𝐿−1 = ෑ

𝑖=1

𝐿

𝑝(𝑥𝑖|𝑥𝑖:𝑖−1)



LMSYS Chatbot Arena Leaderboard

Questa classifica i modelli linguistici in base alle prestazioni ottenute sui compiti testuali (text-to-text). 
Chatbot Arena - a Hugging Face Space by lmarena-ai

https://huggingface.co/spaces/lmarena-ai/chatbot-arena
https://huggingface.co/spaces/lmarena-ai/chatbot-arena
https://huggingface.co/spaces/lmarena-ai/chatbot-arena
https://huggingface.co/spaces/lmarena-ai/chatbot-arena
https://huggingface.co/spaces/lmarena-ai/chatbot-arena
https://huggingface.co/spaces/lmarena-ai/chatbot-arena


fonte

Il Motore dell'Innovazione: costruire i modelli linguistici del futuro con il Trasformatore

fonte

https://stats.stackexchange.com/questions/512242/why-does-transformer-has-such-a-complex-architecture
https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/


Passaggio 1: Convertire le parole in numeri (Token IDS) -> Suddivisione del testo in singole unità (codifica 
del testo)

E’ il processo che consiste nello spezzare un testo in parti più piccole, chiamate token (unità). Queste 
unità possono essere parole, segni di punteggiatura o anche segmenti di parole, a seconda del metodo 
utilizzato.

Funzionamento del trasformatore

Dizionario delle unità:

«I»: 245
«love»: 1876
«machine»: 3421
«learning»: 2109

I love machine learning



Funzionamento del trasformatore

Passaggio 2: Convertire gli ID delle unità (token IDS) in vettori -> Rappresentazione vettoriale delle unità

Le rappresentazioni vettoriali delle unità esistono in uno spazio ad alta dimensione, in cui ogni unità viene 
mappato in una posizione unica, chiamata vettore.
Le rappresentazioni vettoriali sono progettate in modo tale che elementi semanticamente simili abbiano vettori 
vicini nello spazio, facilitando così l'elaborazione del linguaggio naturale e l’applicazione dei modelli di 
apprendimento automatico.

love

learning

machine

Coordinate vettoriali:
«I» (245):[0.2,0.5,0.7]
«love» (1876): [0.3,0.6,0.4]
«machine» (3421): [0.7,0.5,0.2]
«learning» (2109): [0.5,0.2,0.3]

I



Passaggio 3: Calcola la posizione di ciascuna unità nella sequenza del testo → Rappresentazione 
vettoriale del posizionamento

La rappresentazione vettoriale delle unità e del posizionamento sono aggiunte per preservare 
l’informazione sull’ordine delle unità nel testo

Funzionamento del trasformatore

Word  token IDS  token embedding positional embedding  final input embedding

I  245  [0.2,0.5,0.7] [0.0,0.0,0.0]  [0.2,0.5,0.7] position:0
love  1876  [0.3,0.6,0.4] [0.1,0.1,0.1]  [0.4,0.7,0.5] position:1
machine  3421  [0.7,0.5,0.2] [0.2,0.2,0.2]  [0.9,0.7,0.3] position:2
learning  2109  [0.5,0.2,0.3] [0.3,0.3,0.3]  [0.8,0.5,0.6] position:3



Passaggio 4: Attribuzione dei pesi a ogni parola rispetto a tutte le altre -> Attenzione

Ci sono molti strati di attenzione. L'intuizione è che ogni strato di attenzione imparerà un aspetto 
diverso del linguaggio → Multi-Attenzione

Funzionamento del trasformatore

I     I
love     love
machine     machine
learning     learning

I          I
 love          love 
 machine                             machine
 learning                             learning

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑄, 𝐾, 𝑉 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥
𝑄𝐾𝑇

𝑑𝐾

𝑉



Passaggio 5: Predire la parola successiva assegnando dei punteggi per ogni parola → Rete Neurale Feed-Forward

La rete neurale feed-forward prende in input tutti i pesi dal processo di attenzione e li elabora. Essa formula una 
previsione su quale possa essere la parola successiva in base ai dati di addestramento. Queste previsioni non sono 
ancora probabilità, ma sono punteggi, o "logits". Tutti questi punteggi costituiscono un "vettore di logits".

Passaggio 6: Convertire i punteggi in probabilità -> Funzione Softmax

La parola con la probabilità più alta viene scelta come previsione

Funzionamento del trasformatore



Funzionamento del trasformatore

• First word generation:

➢ Attention weights 

245 [I]: 0.85

1876 [love] 0.12

3421 [machine] 0.02

2109 [learning] 0.01

• Second word generation:

➢ Attention weights 

245 [I]: 0.15

1876 [love] 0.78

3421 [machine] 0.04

2109 [learning] 0.03

• Third word generation:

➢ Attention weights 

245 [I]: 0.05

1876 [love] 0.10

3421 [machine] 0.72

2109 [learning] 0.13

• Fourth word generation:

➢ Attention weights 

245 [I]: 0.03

1876 [love] 0.08

3421 [machine] 0.25

2109 [learning] 0.64

FFN output (logits) 

4521 [Ich]: 9.2

3892 [Du]: 2.1

1847 [Wir]: 1.3

FFN output (logits) 

2834 [liebe]: 8.7

5621 [mag]: 5.2

3109 [habe]: 3.1

FFN output (logits)

7654 [maschinelles]: 9.1

2341 [Maschinen]:6.8

8923 [Computer]: 4.2

FFN output (logits) 

4123 [Lernen]: 9.5

6789 [Studieren]: 4.1

5432 [Training]: 3.3

Softmax output -> Probabilities 

4521 [Ich]: 87.3%

3892 [Du]: 8.2%

1847 [Wir]: 2.5%

Softmax output -> Probabilities 

2834 [liebe]: 76.4%

5621 [mag]: 18.3%

3109 [habe]: 5.3%

Softmax output -> Probabilities 

7654 [maschinelles]:68.9%

2341 [Maschinen]:24.7%

8923 [Computer]: 6.4%

Softmax output -> Probabilities 

4123 [Lernen]: 82.1%

6789 [Studieren]: 11.2%

5432 [Training]: 6.7%

Selected: 4521 [Ich]: 87.3%

Selected: 2834 [liebe]: 76.4%

Selected: 7654 [maschinelles]: 68.9%

Selected: 4123 [Lernen]: 82.1%



Passaggio 7: Convertire i token IDS in parole -> decodifica del testo

Funzionamento del trasformatore

-Token IDS

4521 2834     7654    4123

-Decodifica del testo

Ich liebe    maschinelles    Lernen

Traduzione:

Input: "I love machine learning“

Output: "Ich liebe maschinelles Lernen"



Architettura del Trasformatore

Oltre alla generazione di testo, le architetture dei Trasformatori possono essere classificate in tre tipologie: solo 
codifica, solo decodifica e codifica-decodifica. Ogni architettura è progettata per rispondere a esigenze specifiche.

❑ Trasformatore di codifica: sfruttano un meccanismo di self-attention bidirezionale che permette di considerare 
il contesto circostante ad ogni parola (sinistra e destra). E’ utilizzato per compiti in cui è richiesta la 
comprensione dell’intera sequenza di testo: classificazione, analisi delle opinioni, riconoscimento delle entità 
nominate (NER). Esempi di linguaggi: BERT, RoBERTa.

❑ Trasformatore di decodifica: adottano un meccanismo di self-attention unidirezionale che permette di 
considerare solo il contesto che precede ogni parola (sinistra). E’ utilizzato per la generazione sequenziale di 
testo, dove ogni parola è predetta in base a quelle precedenti: produzione di testo, assistenti virtuali, riassunti, 
traduzioni. Esempi di linguaggi: GPT, Llama.

❑ Trasformatore di codifica-decodifica: integrano la capacità di entrambi gli approcci. E’ utilizzato in compiti 
che richiedono sia la comprensione che la generazione di sequenze di testo: traduzioni, riassunti, Q&A. Esempi di 
linguaggi: T5, BART.   



Trasformatori: punti di forza e punti di debolezza

Punti di forza:
❑ I Trasformatori eccellono nel catturare le dipendenze a lungo termine nei dati, grazie al loro 

meccanismo di auto-attenzione, rendendoli altamente efficaci per compiti come la generazione del 
linguaggio e la traduzione; 

❑ I Trasformatori sono altamente parallelizzabili, permettendo l'addestramento su dataset di 
dimensioni massicce e superando le limitazioni del processamento sequenziale delle reti neurali 
ricorrenti.

Limitazioni: 
❑ I Trasformatori spesso richiedono grandi dataset e rilevanti risorse computazionali per essere 

addestrati efficacemente, il che può rappresentare un ostacolo per progetti di ricerca di dimensioni 
ridotte o applicazioni con dati limitati; 

❑ I Trasformatori possono incontrare difficoltà nel mantenere coerenza e consistenza in output molto 
lunghi, come testi estesi o dialoghi, senza ulteriori modifiche architetturali.



Da GPT-1 a GPT-4o 

Model Name Release Date 

(Month, Year)

Approximate 

Number of 

Parameters

Approximate 

Training Data 

Size

Key Training 

Data 

Composition

Context Window 

Size (Tokens)

GPT-1 June 2018 117 Million ~4.5 GB BookCorpus 512

GPT-2 February 2019 1.5 Billion ~40 GB WebText 1024

GPT-3 June 2020 175 Billion ~570 GB Common Crawl 

(filtered), 

WebText2, 

Books1, 

Books2, 

Wikipedia

2048

GPT-3.5 Turbo November 2022 ~200-300 

Billion

Proprietary Proprietary, 

likely includes 

conversational 

and instruction 

data

Up to 16,385

GPT-4o May 2024 ~1.8 Trillion 

(Est. MoE)

Proprietary Multimodal 

(Text, Audio, 

Vision), Web-

scale data

128,000



Il Trasformatore può fare calcoli? 

Risposta da Sonnet 
4.6 (Claude)

Leggi la 
ricerca di 
Anthropic

https://www.anthropic.com/research/tracing-thoughts-language-model
https://www.anthropic.com/research/tracing-thoughts-language-model
https://www.anthropic.com/research/tracing-thoughts-language-model


Cos’è l’ingegneria delle istruzioni ? (Prompt Engineering)

Il processo di progettazione e creazione di istruzioni o 
domande chiare e specifiche per i modelli linguistici di 
grandi dimensioni (LLMs), finalizzato ad ottenere le 
risposte desiderate.

Input: 
Richiesta

Elaborazione: 

Modello linguistico di 
grandi dimensioni

Output: 
Risposta



Richieste non efficaci 
   
   

o Puoi scrivermi le condizioni di 
assicurazione di una polizza 
vita?

Richieste efficaci  
   
  

o Puoi scrivermi le condizioni di 
assicurazione di una polizza 
vita, temporanea caso morte a 
premio annuo e capitale 
costante, con tasso tecnico 1%, 
tavola Istat 2014 (maschi 60%, 
femmine 40%), durata 10 anni, 
capitale assicurato pari a 
100.000 € e caricamenti del 
15% …..?



Flusso per una istruzione efficace 

Contesto Compito Richiesta Regole



Flusso per una istruzione efficace nel dettaglio 

❑ Contesto: stabilisce l'ambientazione dell’interazione con il modello linguistico. Include tutti i 
dettagli di sfondo, le impostazioni o i parametri che definiscono l'ambiente circostante al 
compito. Il contesto aiuta il modello a comprendere la rilevanza e il quadro del compito in 
esame.

❑ Compito: rappresenta l'obiettivo che si desidera raggiungere con il modello linguistico. Può 
essere qualsiasi cosa, dalla generazione di testo, alla risposta a una domanda, dalla traduzione 
di lingue, alla creazione di codice.

❑ Richiesta: rappresenta il testo di input fornito al modello linguistico. È formulato per guidare il 
modello verso l'output desiderato.

❑ Regole: sono le direttive fornite al modello che spiegano cosa ci si aspetta come risultato. Sono 
progettate per essere chiare e specifiche, così da ridurre al minimo l'ambiguità nelle risposte del 
modello.

In breve, il contesto stabilisce l'ambientazione, il compito definisce cosa deve essere fatto, la richiesta è il testo 
di input effettivo che include il compito ed eventualmente anche il contesto, mentre le regole sono i passaggi 
dettagliati all'interno della richiesta che indicano al modello come portare a termine il compito.



Generazione Aumentata dal Recupero di Informazioni (RAG)

Cos’è la RAG (Retrieval Augmented Generation)?
▪ Introdotto da Facebook AI Research (FAIR) nel 2020, unisce la potenza dei modelli linguistici di grandi 

dimensioni (LLMs) a fonti di conoscenza esterne, garantendo risposte fluide e aggiornate.
▪ La generazione di testo aumentata dal recupero di informazioni esterne (RAG) è un approccio progettato per 

migliorare le capacità dei modelli linguistici di grandi dimensioni (LLMs) integrando conoscenze esterne 
aggiornate. Combina un meccanismo di recupero (retrieval) con un modello generativo (LLM). Il modello 
linguistico è come un narratore, mentre il meccanismo di recupero funge da bibliotecario.

Perché la RAG è importante?
I modelli linguistici di grandi dimensioni (LLMs) tradizionali generano risposte esclusivamente in base ai dati su 
cui sono stati addestrati, il che può comportare diversi problemi.
▪ Obsolescenza dei dati -> I modelli linguistici di grandi dimensioni (LLMs) hanno limiti temporali nella loro 

conoscenza e potrebbero non essere aggiornati sulle ultime informazioni, a meno che non vengano 
riaddestrati con regolarità. Il riaddestramento è un processo costoso e richiede un uso intensivo di risorse.

▪ Allucinazioni -> Quando un modello linguistico di grandi dimensioni (LLM) non dispone di informazioni di 
base sufficienti, rischia di generare risposte che sembrano convincenti ma risultano inventate o non correlate 
al mondo reale. Le allucinazioni possono trarre in inganno l'utente e influire in modo significativo sulla fiducia 
nei sistemi di intelligenza artificiale.

▪ Incoerenza -> Le risposte possono essere incoerenti con la conoscenza specialistica o non basate su dati del 
mondo reale.



Architettura Principale di un sistema RAG

▪ Indicizzazione (Indexing): la fase iniziale in cui i dati vengono elaborati.
▪ Recupero (Retrieval): la fase intermedia responsabile dell'identificazione e dell'estrazione delle 

informazioni più pertinenti in base alla domanda dell'utente.
▪ Generazione (Generation): la fase finale in cui un modello linguistico di grandi dimensioni 

(LLM) utilizza il contenuto recuperato per elaborare e generare una risposta coerente alla 
domanda dell'utente.

fonte

Oltre a queste fasi fondamentali, i sistemi RAG di successo 
integrano anche aspetti pratici di sviluppo:
▪ Prompting: la creazione di istruzioni appropriate per 

l’LLM.
▪ Definizione del modello: selezione e configurazione di 

un LLM specifico che fungerà da "cervello" 
dell'applicazione RAG, gestendo la generazione delle 
risposte.

▪ Interfaccia Utente (UI): il punto di interazione 
principale tra l'utente e il sistema RAG.

▪ Valutazione: un processo continuo e cruciale per 
esaminare e migliorare le prestazioni del sistema RAG.

https://www.packtpub.com/en-it/product/unlocking-data-with-generative-ai-and-rag-9781835887905


Architetture di un sistema RAG

Iniziamo con il Naive RAG
▪ Indicizzazione (Indexing): i dati vengono caricati, suddivisi in porzioni (chunks) più 

piccoli, quindi memorizzati e indicizzati tramite un archivio vettoriale (vector store) e 
una mappatura vettoriale (embedding).

▪ Recupero e Generazione (Retrieval and Generation): i segmenti di testo pertinenti 
vengono estratti dalla memoria tramite uno strumento di recupero (retriever). Questo 
processo si basa sulla somiglianza semantica tra la domanda e le porzioni di testo.

▪ Un LLM produce una risposta in base a istruzioni (prompt) che includono la domanda e 
i dati recuperati.

fonte

https://arxiv.org/pdf/2312.10997


Architetture di un sistema RAG

…ci muoviamo verso il sistema RAG avanzato
➢ Pre-Recupero (Pre-Retrieval)
▪ Analisi dei PDF (PDF Parsing): fondamentale per estrarre con precisione informazioni 

da documenti non strutturati, inclusi testi, tabelle e immagini.
▪ Suddivisione Semantica (Semantic Chunking): divide il testo in base al contenuto e al 

contesto per preservarne il significato, andando oltre la semplice suddivisione basata su 
regole.

▪ Riformulazione della domanda (Query Rewriting): trasforma la query originale per 
allinearla meglio alla semantica del documento e correggere eventuali formulazioni 
imprecise.

➢ Recupero (Retrieval)
▪ Ricerca Ibrida / Insieme di Recuperatori (Ensemble Retriever/Hybrid Search): 

combina molteplici tecniche o fonti di recupero per migliorare la pertinenza e la 
completezza dei risultati di ricerca.

➢ Post-Recupero (Post-Retrieval)
▪ Riassegnazione del Recupero (Re-Ranking): riordina e filtra i documenti recuperati per 

posizionare i più pertinenti in prima posizione.
▪ RAG Correttivo (Corrective RAG): identifica e corregge imprecisioni o incongruenze nelle 

risposte generate incrociando le informazioni recuperate.
▪ Fusione di RAG (RAG Fusion): genera molteplici query derivate dalla query iniziale, 

recupera tutti i documenti, li riordina e unisce i risultati per la generazione.
fonte

https://arxiv.org/pdf/2312.10997


RAG vs LLM vs Fine-Tuning

❑ LLM: si basa esclusivamente su dati preaddestrati.

❑ Affinamento (Fine-tuning): modifica permanente dei pesi del modello su nuovi dati.

❑ RAG: recupera dinamicamente informazioni pertinenti senza necessità di riaddestramento.

Il RAG è l'ideale per fornire risposte in tempo reale, basate su dati reali e su specifiche pertinenti a un 
determinato settore.



Vantaggi & Sfide di un’architettura RAG

➢ Vantaggi
▪ Migliore accuratezza e pertinenza dei risultati.
▪ Personalizzazione per casi d'uso specifici di un settore.
▪ Flessibilità: funziona con dati strutturati e non strutturati.
▪ Espande la conoscenza del modello oltre i suoi dati di addestramento.
▪ Minimizza la generazione di contenuti errati grazie al riscontro con dati reali.

➢ Sfide
▪ Dipende dalla qualità e dalla pulizia dei dati.
▪ Comporta un carico computazionale maggiore e una complessità di sistema superiore.
▪ Richiede un'integrazione accurata tra i database e i modelli linguistici di grandi dimensioni (LLMs).
▪ Rischio di eccesso di informazioni o di recupero di dati non pertinenti.



Sistemi di IA ad Agenti 

claude.ai

Una nuova era in cui i sistemi di 
intelligenza artificiale non si 
limitano a comprendere il 
linguaggio, ma ragionano, 

pianificano e interagiscono con il 
contesto circostante per svolgere 

compiti complessi.



Perché usare i sistemi di IA ad Agenti?

-> Svolgere i compiti in autonomia
-> Flessibilità e apprendimento

-> Aumento di produttività ed efficienza
-> Scalabilità e personalizzazione

Ragionamento

Azione

Osservazione

Collaborazione

PianificazioneAuto-
Perfezionamento



Architetture dei sistemi di IA ad Agenti

Singolo Agente:  un unico agente di IA gestisce 
tutte le attività. Semplice da progettare e 
mantenere, ma meno scalabile per compiti 

complessi.

Sistema Multi-Agente (MAS):  più agenti 
collaborano tra loro, abilitando 

l'elaborazione parallela e la specializzazione. 
Offrono maggiore scalabilità e robustezza, 

ma introducono sfide di coordinamento.
challenges

https://deepai.org/machine-learning-model/text2img / Google nano banana

https://deepai.org/machine-learning-model/text2img%20/
https://deepai.org/machine-learning-model/text2img%20/
https://deepai.org/machine-learning-model/text2img%20/
https://deepai.org/machine-learning-model/text2img%20/
https://deepai.org/machine-learning-model/text2img%20/


Opportunità attuariali

➢ LLMs => generazione di codice e di dati sintetici.

➢ RAG => consultazione della documentazione tecnica (note tecniche), delle condizioni contrattuali e delle 
normative vigenti.

➢ RAG con capacità di Agente => Audit/Debug del modello di Pricing: l’agente estrae le ipotesi da una 
nota tecnica e, autonomamente, scrive e lancia uno script in Python per verificare se il premio calcolato 
dal motore in produzione rispecchia le formule depositate.

➢ Sistemi Multi-Agente (MAS) => R&S di prodotto: un agente è specializzato nell’ideazione del prodotto, 
un altro effettua le verifiche normative, un agente è dedicato allo sviluppo del modello di pricing, un 
agente redige la nota tecnica e, infine, un agente orchestratore gestisce l’intero flusso operativo.



Applicazione LLM: generare dati sintetici

Richiesta a un 
LLM di generare 
dati sintetici. 
Forniti due 
prompt su due 
dataset auto 
(train set), per i 
quali sono state 
fornite le 
caratteristiche e 
alcuni esempi di 
record. 

repository

https://github.com/claudio1975/Generative_Modelling


Applicazione LLM: generare dati sintetici

Confronto delle 
prestazioni tra dataset 
originari e dataset 
sintetici su train e test set 
per la frequenza dei 
sinistri e la stima del 
danno.

web_app_results 

https://huggingface.co/spaces/towardsinnovationlab/Generative_Models_4_Insurance_Data


Applicazione RAG: consultazione di condizioni contrattuali

Condizioni contrattuali 
Patrimonio Garanzia

Condizioni 
contrattuali 
Progetto Garanzia 
Private III

RAG tool

https://www.intesasanpaoloassicurazioni.com/it/prodotti-e-rendimenti/risparmio-e-investimento/patrimonio-garanzia.html
https://www.intesasanpaoloassicurazioni.com/it/prodotti-e-rendimenti/risparmio-e-investimento/patrimonio-garanzia.html
https://www.intesasanpaoloassicurazioni.com/it/prodotti-e-rendimenti/risparmio-e-investimento/progetto-garanzia-private-iii.html
https://www.intesasanpaoloassicurazioni.com/it/prodotti-e-rendimenti/risparmio-e-investimento/progetto-garanzia-private-iii.html
https://www.intesasanpaoloassicurazioni.com/it/prodotti-e-rendimenti/risparmio-e-investimento/progetto-garanzia-private-iii.html
https://www.intesasanpaoloassicurazioni.com/it/prodotti-e-rendimenti/risparmio-e-investimento/progetto-garanzia-private-iii.html
https://huggingface.co/spaces/towardsinnovationlab/Advanced_RAG


Applicazione Sistema Multi-Agente: valutazione danno auto e rischio frode

CAR_Damage_evaluation

Rischio frode: basso

https://huggingface.co/spaces/towardsinnovationlab/Multi_Agent_Car_Damage_and_Fraud_Evaluation


Applicazione Sistema Multi-Agente: valutazione danno auto e rischio frode

CAR_Damage_evaluation

Rischio frode: alto

https://huggingface.co/spaces/towardsinnovationlab/Multi_Agent_Car_Damage_and_Fraud_Evaluation


Evoluzione
dell’Intelligenza

Artificiale Predittiva



Statistical Modeling: The Two Cultures

fonte

Apprendimento Statistico (Statistical Learning)

-Nasce come sottoinsieme nel campo della 
Statistica

-Focalizzato sui modelli e la loro interpretabilità, 
sulla precisione e l’incertezza

-Validazione tramite bontà di adattamento

Apprendimento Automatico (Machine Learning)

-Nasce come sottoinsieme nel campo dell’Intelligenza 
Artificiale

-Focalizzato nelle applicazioni su larga scala e 
capacità predittiva

-Validazione tramite accuratezza predittiva

C’è molta sovrapposizione tra le due culture e la distinzione è diventata sempre più sfumata

https://www2.math.uu.se/~thulin/mm/breiman.pdf
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)2

Gli Alberi di Regressione

claude.ai



Il potenziamento del gradiente (Gradient Boosting Machine (GBM))

Step 1 Step 2 Step 3

1° Albero
Stima iniziale= 
€700

Residuo = €100

2° Albero
Studia i residui del 
primo albero
-Previsione del 
residuo=€100
-Nuova stima 
totale= €710
-Residuo = €90

3° Albero
Studia i residui del 
secondo albero
-Previsione del 
residuo=€90
-Nuova stima 
totale= €719
-Residuo = €81

Albero 1
€700

Albero 2
0.1*100=10

Obiettivo: combinare tanti modelli «deboli» per ottenere uno «forte»
Tanti alberi di regressione che si correggono in sequenza: 
(tasso di apprendimento=0.1 e sinistro reale = €800)

+
Albero 3
0.1*90=9

+ =
Stima parziale
€719

𝐹𝑀 𝑥 = 𝐹0 𝑥 + 𝜂 ෍

𝑚=1

𝑀

ℎ𝑚(𝑥)



I modelli a fondazione per dati tabulari

Obiettivo: fare previsioni con un modello pre-addestrato (zero shot learning)
Esempio di applicazione: prevedere la probabilità di riscatto di una polizza con pochi dati disponibili

Pre-addestramento
Milioni di tabelle di 
ogni genere

Modello 
(Es.TabPFN)
Trasformatore con 
in memoria migliaia 
di relazioni

Nuovo problema
Pochi record di polizze 
con premio, età, durata, 
capitale assicurato, tipo 
di prodotto

Apprendimento 
contestuale
Il modello legge i dati 
storici direttamente 
come contesto/prompt

Previsione
P(riscatto)=23%



TabArena Arena Leaderboard

Questa classifica i modelli di previsione in base alle prestazioni ottenute sui compiti di regressione e 
di classificazione. 
TabArena - a Hugging Face Space by TabArena

https://huggingface.co/spaces/TabArena/leaderboard
https://huggingface.co/spaces/TabArena/leaderboard
https://huggingface.co/spaces/TabArena/leaderboard
https://huggingface.co/spaces/TabArena/leaderboard
https://huggingface.co/spaces/TabArena/leaderboard
https://huggingface.co/spaces/TabArena/leaderboard
https://huggingface.co/spaces/TabArena/leaderboard
https://huggingface.co/spaces/TabArena/leaderboard


Opportunità attuariali

➢ Potenziamento del gradiente => Tariffazione/Riservazione/Frodi

➢ Modelli a fondazione per dati tabulari: creazione di nuove variabili e arricchimento dei dati mancanti, 
tasso di abbandono.



Applicazione ML e LLM: Influenza del cambiamento climatico sugli eventi naturali 

Nel 2023, il Centro Nazionale per l'Informazione Ambientale 
(NCEI) della NOAA (National Oceanic and Atmospheric 
Administration) ha pubblicato il rapporto sui disastri 
meteorologici e climatici negli Stati Uniti del 2022. Dal 1980, gli 
Stati Uniti hanno subito 341 disastri meteorologici e climatici 
per i quali i danni e i costi complessivi hanno raggiunto o 
superato il miliardo di dollari, per un costo cumulativo 
superiore a 2,475 trilioni di dollari. Mitigare i rischi futuri 
richiede di affrontare i pericoli combinati derivanti dal 
cambiamento climatico.

https://www.climate.gov/news-features/blogs/beyond-data/2022-us-billion-
dollar-weather-and-climate-disasters-historical

https://www.climate.gov/news-features/blogs/beyond-data/2022-us-billion-dollar-weather-and-climate-disasters-historical
https://www.climate.gov/news-features/blogs/beyond-data/2022-us-billion-dollar-weather-and-climate-disasters-historical
https://www.climate.gov/news-features/blogs/beyond-data/2022-us-billion-dollar-weather-and-climate-disasters-historical
https://www.climate.gov/news-features/blogs/beyond-data/2022-us-billion-dollar-weather-and-climate-disasters-historical
https://www.climate.gov/news-features/blogs/beyond-data/2022-us-billion-dollar-weather-and-climate-disasters-historical
https://www.climate.gov/news-features/blogs/beyond-data/2022-us-billion-dollar-weather-and-climate-disasters-historical
https://www.climate.gov/news-features/blogs/beyond-data/2022-us-billion-dollar-weather-and-climate-disasters-historical
https://www.climate.gov/news-features/blogs/beyond-data/2022-us-billion-dollar-weather-and-climate-disasters-historical
https://www.climate.gov/news-features/blogs/beyond-data/2022-us-billion-dollar-weather-and-climate-disasters-historical
https://www.climate.gov/news-features/blogs/beyond-data/2022-us-billion-dollar-weather-and-climate-disasters-historical
https://www.climate.gov/news-features/blogs/beyond-data/2022-us-billion-dollar-weather-and-climate-disasters-historical
https://www.climate.gov/news-features/blogs/beyond-data/2022-us-billion-dollar-weather-and-climate-disasters-historical
https://www.climate.gov/news-features/blogs/beyond-data/2022-us-billion-dollar-weather-and-climate-disasters-historical
https://www.climate.gov/news-features/blogs/beyond-data/2022-us-billion-dollar-weather-and-climate-disasters-historical
https://www.climate.gov/news-features/blogs/beyond-data/2022-us-billion-dollar-weather-and-climate-disasters-historical
https://www.climate.gov/news-features/blogs/beyond-data/2022-us-billion-dollar-weather-and-climate-disasters-historical
https://www.climate.gov/news-features/blogs/beyond-data/2022-us-billion-dollar-weather-and-climate-disasters-historical
https://www.climate.gov/news-features/blogs/beyond-data/2022-us-billion-dollar-weather-and-climate-disasters-historical
https://www.climate.gov/news-features/blogs/beyond-data/2022-us-billion-dollar-weather-and-climate-disasters-historical
https://www.climate.gov/news-features/blogs/beyond-data/2022-us-billion-dollar-weather-and-climate-disasters-historical
https://www.climate.gov/news-features/blogs/beyond-data/2022-us-billion-dollar-weather-and-climate-disasters-historical


Applicazione ML e LLM: Influenza del cambiamento climatico sugli eventi naturali 

Data 
Cleaning

Exploratory
Data 
Analysis

Data 
Collection

Data 
Augmentation 
with LLMs

Feature 
Engineering

Pre-Processing

Risk Modelling

Single-Step
Forecasting

Multi-Step
Forecasting

US Injuries Flood Prediction with Large Language 
Models Data Augmentation

https://papers.ssrn.com/sol3/papers.cfm?abstract_id=5120965
https://papers.ssrn.com/sol3/papers.cfm?abstract_id=5120965


Applicazione ML e LLM: Influenza del cambiamento climatico sugli eventi naturali 

Dopo la pulizia e l'aumento dei dati (data augmentation), il dataset ha raggiunto la seguente struttura:
53 colonne e 38.398 righe. Le osservazioni spaziano dal 2006 al 2022.
✓ La variabile target "Injuries Direct" (Lesioni Dirette) mostra un picco di infortuni nel 2006, seguito da una diminuzione 

negli anni successivi, con un secondo picco nel 2017. La California ha registrato il maggior numero di infortuni.
✓ La variabile target "Deaths Direct" (Morti Dirette) mostra un andamento fluttuante, con picchi di mortalità osservati 

nel 2011, 2015 e 2019. Kentucky, Missouri e North Carolina hanno registrato il maggior numero di decessi.
✓ La variabile target "Damage Property" (Danni alle Proprietà) indica due picchi di disastri nel 2011 e nel 2016, con la 

Louisiana che presenta il livello di danni più elevato.



Applicazione ML e LLM: Influenza del cambiamento climatico sugli eventi naturali 

Train: 

2006-2021

Test: 

2022

Comparazione delle prestazioni tra diverse 
metriche: MAE, RMSE, MPD. I modelli della 
famiglia Gradient Boosting offrono prestazioni 
superiori rispetto ai modelli attuariali tradizionali.



Applicazione ML e LLM: Influenza del cambiamento climatico sugli eventi naturali 



T+1 T+2 T+3

Applicazione ML e LLM: Influenza del cambiamento climatico sugli eventi naturali 

Train: 

2006-2019

T+1: 

2020

T+2: 

2021

T+3: 

2022



Interpretabilità e 
gestione del rischio di 

modello per la 
validazione attuariale



Interpretabilità vs Prestazione 



claude.ai



L’approccio dell’EU AI Act nell’ambito assicurativo 

fonte

Ramo assicurativo Livello di rischio 
secondo AI Act

Riferimento 
normativo

Vita e salute Alto rischio
Reg. 2024/1689, 
Art. 6 & Allegato III, 
punto 5

Danni (auto, RC, 
ecc.)

Non 
automaticamente 
alto rischio 
(obblighi generali 
di trasparenza e 
governance)

Reg. 2024/1689, 
Artt. 13–14 & Art. 6

https://digital-strategy.ec.europa.eu/it/policies/regulatory-framework-ai


Model Risk Management

Checklist per la validazione di un modello di apprendimento automatico

• Separazione dei dataset in set di training, di validazione e di test.

• Benchmark contro modello semplice.

• Analisi di stabilità.

• Audit delle variabili.

• Documentazione delle assunzioni.

• Piano di monitoraggio.



Ricerca, casi d’uso e 
prospettive future



Contributi ricerca in ambito IA

Advanced Applications of Generative AI in Actuarial Science: Case Studies Beyond ChatGPT: Esplora quattro case 
study implementati, tra cui l'uso di LLM per estrarre feature da dati testuali non strutturati, migliorando la previsione dei 
costi dei sinistri; l'automazione delle comparazioni di mercato con Retrieval-Augmented Generation; la classificazione dei 
danni auto con vision-LLM; e sistemi multi-agente per l'analisi dei dati.

A Primer on Generative AI for Actuaries (Society of Actuaries, 2024): Fornisce un'introduzione tecnica alle applicazioni 
di GenAI per gli attuari, coprendo la produttività generale (ad es. sommario di documenti, redazione), coding, 
documentazione dei modelli, arricchimento dei dati sintetici, analisi degli scenari, claims e underwriting, con enfasi su 
benefici, limitazioni e checklist pratiche.

From Traditional AI to Generative AI: Implications for the Insurance Sector (EIOPA, 2025): Il documento di Petra 
Hielkema (EIOPA) esplora il passaggio dall'IA tradizionale all'IA generativa nel settore assicurativo, evidenziando 
opportunità in termini di efficienza e personalizzazione. Tuttavia, mette in guardia contro rischi quali i bias 
discriminatori, le "allucinazioni" e la dipendenza dai grandi fornitori tecnologici. La strategia europea, guidata dall'AI Act, 
punta a una governance rigorosa e a una supervisione umana per bilanciare l'innovazione tecnologica con la tutela dei 
consumatori.

Generative AI in the Actuarial Profession: Survey Insights (IFoA, 2025): Il rapporto descrive una professione in una 
fase di "ottimismo pragmatico": gli attuari non sono semplici osservatori, ma stanno attivamente integrando questi 
strumenti per migliorare l'efficienza, pur mantenendo il rigore analitico e la prudenza tipici della categoria. La sfida 
futura sarà integrare le competenze di data science con il giudizio attuariale tradizionale.

https://arxiv.org/abs/2506.18942
https://arxiv.org/abs/2506.18942
https://arxiv.org/abs/2506.18942
https://www.soa.org/resources/research-reports/2024/generative-ai-for-actuaries/
https://www.soa.org/resources/research-reports/2024/generative-ai-for-actuaries/
https://www.eiopa.europa.eu/publications/traditional-ai-generative-ai-implications-insurance-sector_en
https://www.eiopa.europa.eu/publications/traditional-ai-generative-ai-implications-insurance-sector_en
https://www.eiopa.europa.eu/publications/traditional-ai-generative-ai-implications-insurance-sector_en
https://www.eiopa.europa.eu/publications/traditional-ai-generative-ai-implications-insurance-sector_en
https://www.eiopa.europa.eu/publications/traditional-ai-generative-ai-implications-insurance-sector_en
https://vle.actuaries.org.uk/pluginfile.php/161548/mod_resource/content/1/Generative%20AI%20in%20the%20Actuarial%20Profession_%20Survey%20Insights%20from%20the%20IFoA%20GenAI%20Working%20Party.pdf
https://vle.actuaries.org.uk/pluginfile.php/161548/mod_resource/content/1/Generative%20AI%20in%20the%20Actuarial%20Profession_%20Survey%20Insights%20from%20the%20IFoA%20GenAI%20Working%20Party.pdf
https://vle.actuaries.org.uk/pluginfile.php/161548/mod_resource/content/1/Generative%20AI%20in%20the%20Actuarial%20Profession_%20Survey%20Insights%20from%20the%20IFoA%20GenAI%20Working%20Party.pdf
https://vle.actuaries.org.uk/pluginfile.php/161548/mod_resource/content/1/Generative%20AI%20in%20the%20Actuarial%20Profession_%20Survey%20Insights%20from%20the%20IFoA%20GenAI%20Working%20Party.pdf


Contributi ricerca in ambito IA

Time-Series Forecasting of Mortality Rates using Deep Learning: Il paper propone un modello di Deep Learning 
basato su reti convoluzionali (CNN) per prevedere i tassi di mortalità, superando i limiti del classico metodo Lee-Carter. 
Gli autori dimostrano che un'architettura relativamente semplice, arricchita da embedding per genere e area geografica, 
offre una precisione superiore e una capacità di generalizzazione migliore. Testato sui dati dell'Human Mortality 
Database, il modello automatizza la previsione senza richiedere interventi manuali né calibrazioni specifiche per ogni 
popolazione.

AI Tools for Actuaries: Il documento è un set di dispense didattiche progettato per aggiornare gli attuari sulle tecniche 
di AI e Data Science, dai modelli di regressione classica al Deep Learning e agli LLM. Il testo integra rigore statistico e 
applicazioni pratiche, trattando temi quali la spiegabilità dei modelli (XAI), l'apprendimento per rinforzo e la 
visualizzazione dei dati. L'obiettivo è fornire una solida base tecnica per automatizzare i processi attuariali e gestire i dati 
complessi in modo etico e responsabile.

https://papers.ssrn.com/sol3/papers.cfm?abstract_id=3595426
https://papers.ssrn.com/sol3/papers.cfm?abstract_id=3595426
https://papers.ssrn.com/sol3/papers.cfm?abstract_id=3595426
https://aitools4actuaries.com/
https://aitools4actuaries.com/


LMA: il potenziale dell’AI e del machine learning non sfruttato nella gestione attuariale e del rischio  L'indagine 
LMA evidenzia che l'IA e il Machine Learning sono ancora sottoutilizzati nel settore attuariale, limitandosi perlopiù 
all'automazione di compiti semplici. Nonostante l'ottimismo degli esperti, pesano ostacoli come la scarsa fiducia nei 
modelli, la complessità normativa e la carenza di competenze specifiche. Per superare questa fase, le imprese devono 
investire in formazione e integrazione strategica, trasformando le sfide tecnologiche in un vantaggio competitivo 
concreto.

Artificial Intelligence at Allianz Two Use Cases Allianz utilizza l'IA per automatizzare i sinistri semplici (Project Nemo), 
riducendo i tempi dell'80% tramite agenti digitali, e per rilevare frodi complesse (Incognito) tramite il machine learning. 
In entrambi i casi, la tecnologia funge da supporto decisionale, lasciando la responsabilità finale del pagamento e 
dell'autorizzazione agli esperti umani. Questo approccio "human-in-the-loop" consente di gestire grandi volumi di dati, 
aumentando l'efficienza operativa e i risparmi economici.

Gallagher lancia uno strumento basato sull’IA per l’analisi dei profili di rischio  Gallagher ha lanciato Blueprint, uno 
strumento basato sull'IA che analizza i profili di rischio aziendali confrontandoli con i benchmark di settore. Il sistema 
genera un punteggio che consente di ottimizzare le coperture assicurative, riducendo i costi e migliorando l'efficacia dei 
rinnovi. Grazie all'integrazione di dati proprietari e di competenze tecniche, le aziende possono allineare i propri budget 
alle reali priorità di rischio.

IA e mercato assicurativo

https://www.assinews.it/05/2025/lma-il-potenziale-dellai-e-del-machine-learning-non-sfruttato-nella-gestione-attuariale-e-del-rischio/660117333/
https://emerj.com/artificial-intelligence-at-allianz-two-use-cases/
ttps://www.assinews.it/05/2026/gallagher-lancia-uno-strumento-basato-sullia-per-lanalisi-dei-profili-di-rischio/660122557/


Collaborazione tra umani e IA Generativa

Incremento di una relazione 
sinergica in cui l’IA gestisce 
l'analisi dei dati e fornisce 
intuizioni, mentre la 
professionalità umana offre 
competenza, empatia e 
risoluzione creativa dei 
problemi per risultati 
complessivamente migliori nel 
settore assicurativo.
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N.B. revisione delle slides effettuata con assistente virtuale
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