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Siamo lieti di ospitare in questo numero una sintesi dei punti fon-
damentali del saggio di Gianfranco Minati che affronta i nodi teorici, 
epistemologici e sociali posti dall’intelligenza artificiale. Minati è 
da decenni un punto di riferimento nel panorama della ricerca 
interdisciplinare sui sistemi complessi e già negli anni Settanta 
collaborò con oppi, condividendo l’impegno per un sapere capace 
di riflettere criticamente sui propri fondamenti. Il suo contributo 
ci aiuta a comprendere meglio le implicazioni profonde di queste 
tecnologie, ricordandoci che l’autonomia delle macchine non potrà 
mai sostituire il pensiero critico umano.
Con l’obiettivo di rendere questi contenuti accessibili anche a un 
pubblico non specialistico, affinché possa avvicinarsi con maggiore 
consapevolezza a una tecnologia ormai pervasiva nei contesti 
educativi, sociali e culturali, ed evitando toni superficiali o sensa-
zionalistici, il testo è stato riorganizzato e integrato con alcune note 
esplicative e semplici immagini, anche con il supporto di strumenti 
di AI generativa, utilizzati come partner nella scrittura e nella sem-
plificazione di alcuni concetti tecnici: un modo concreto per riflet-
tere sull’intelligenza artificiale… insieme all’intelligenza artificiale.

Troppo spesso si parla di Intelligenza Artificiale (ia) sulla base di ciò che si 
immagina essa sia, rinunciando a una reale comprensione del fenomeno, resa 
difficile a causa di una indubbia complessità dei tecnicismi coinvolti. Questo 
atteggiamento ci espone però al rischio di manipolazioni e strumentalizzazio-
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ni, specialmente in ambiti come l’educazione, il giornalismo, la legislazione, 
l’editoria e il dibattito culturale.

Accade anche che l’ia venga presentata prevalentemente in termini di 
marketing, ridotta a una generica etichetta applicata a prodotti e servizi, come 
garanzia implicita di qualità, innovazione e scientificità. In tali casi, non si 
definisce cosa sia effettivamente l’IA, lasciando che il suo significato si adatti 
a logiche esclusivamente commerciali. Questa mercificazione avviene spesso 
insieme a un uso improprio del linguaggio scientifico: si ricorre a percentuali 
e dati non verificabili, si abusa di espressioni come “scientificamente provato” 
per conferire un’autorità indebita a beni o servizi, trasformando l’adesione a 
un prodotto in un atto quasi obbligato, piuttosto che una scelta consapevole.

L’equazione implicita tra investimenti economici, iniziative imprenditoriali 
e progresso scientifico porta inoltre a sottovalutare il valore imprescindibile 
della dedizione allo studio, della creatività, e dell’invenzione di nuovi approcci. 

Si alimenta così l’illusione che la conoscenza possa derivare semplicemente 
da finanziamenti, dimenticando che la ricerca scientifica non è programmabile 
né brevettabile. Se è legittimo che la ricerca tecnologica risponda a obiettivi e 
interessi specifici, la scienza procede in modo autonomo, talvolta imprevedibile, 
e le sue scoperte fondamentali – come la teoria dell’elettromagnetismo o quella 
della relatività – non sono mai nate da investimenti mirati, ma da intuizioni e 
percorsi di pensiero liberi da vincoli economici o commerciali.

La ricerca scientifica e quella tecnologica hanno importanti interazioni tra 
loro, ma vanno gestite senza ridurre l’una all’altra.

Le origini dell’IA
Il tema dell’intelligenza artificiale è stato introdotto durante il workshop 

Proposal for the Dartmouth Summer Research Project on Artificial Intelligence 
nel 19551. gofai, acronimo di Good Old-Fashioned Artificial Intelligence2, ha 
rappresentato il primo approccio all’ia e si proponeva di dotare i computer di 
ragionamento logico e della capacità di risoluzione dei problemi. Si basava 
sul presupposto che l’intelligenza fosse quasi interamente coincidente con 
capacità di alto livello di manipolazione di simboli. 

Solo con il superamento del comportamentismo — che spiegava il com-
portamento umano e animale attraverso mere associazioni stimolo-risposta, 
ignorando il ruolo attivo dell’organismo nell’elaborazione e comprensione del-
le informazioni — si sono aperte nuove prospettive interpretative. Tra queste, 
la psicologia della Gestalt ha introdotto una visione innovativa fondata sul 
pensiero sistemico.
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1 Tra gli autori della proposta figurano Marvin Minsky, che nel 1974 introdusse il concetto di frame per 
rappresentare la conoscenza, in oppi utilizzato da tempo in contesti didattici, e Claude Shannon, che nel 1948 
elaborò la teoria matematica della comunicazione, fondamento dell’informatica moderna. Si veda ojs.aaai.
org/aimagazine/index.php/aimagazine/article/view/1904.

2 Potremmo tradurre con Intelligenza Artificiale vecchio stile. Termine coniato da John Haugeland nel 
testo Artificial intelligence: The very idea, MIT Press, Cambridge MA, 1985.

https://ojs.aaai.org/aimagazine/index.php/aimagazine/article/view/1904
https://ojs.aaai.org/aimagazine/index.php/aimagazine/article/view/1904
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Il comportamentismo, 
fortemente influenzato da 
studiosi come John B. Wat-
son e B. F. Skinner3, si con-
centrava esclusivamente 
sullo studio oggettivo dei 
comportamenti osservabi-
li, escludendo intenzional-
mente componenti sogget-
tive come pensieri, emozioni 
e motivazioni. Sebbene rivo-
luzionario nel suo contesto 
storico, questo approccio fu 
successivamente criticato 
per la sua visione riduttiva, 
incapace di cogliere la com-
plessità della mente e del 
comportamento umano. 

In contrasto, la psicolo-
gia della Gestalt4 propose un 
modello in cui il comporta-
mento e i fenomeni psico-
logici venivano considerati 
come un “tutto” integrato, 
anziché come una somma 
di parti separate. Il termi-
ne Gestalt si riferisce infatti 
a una struttura, uno sche-
ma, o una configurazione di 
fenomeni di diversa natura 
(psicologica, fisica, biologica 
e sociale), le cui componenti 
sono così interconnesse da 
costituire un sistema coe-
rente e indivisibile. Questo 
sistema manifesta proprietà 
emergenti, ovvero caratteristiche che non derivano da nessun singolo ele-
mento isolato, ma nascono solo dall’interazione complessiva tra le parti. Ad 
esempio, la percezione visiva di un oggetto non è semplicemente il risultato 
della somma dei dati sensoriali raccolti, ma è influenzata dall’organizzazione 
e dall’interpretazione che il cervello attribuisce all’insieme delle informazioni. 

3 Watson J. B., Psychology from the standpoint of a behaviorist, J B Lippincott Company, 1919; Skinner 
B. F., Science and Human Behavior, Macmillan, New York, 1953.

4 Koffka K., Principles of Gestalt Psychology, Lund Humphries, London, 1935.
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Le parole della Teoria dei sistemi
Per comprendere meglio lo sviluppo dell’intelligenza artificiale, 
è utile chiarire alcuni concetti fondamentali elaborati dalla Te-
oria dei sistemi:
1 – Sistema: un insieme di elementi interconnessi e interdi-
pendenti che agiscono come un tutto unico, organizzato per 
perseguire uno scopo o una funzione specifica. È definito sia 
dalla struttura (gli elementi e le loro relazioni), sia dalle dinami-
che (le interazioni), che possono essere lineari o complesse.
2 – Auto-organizzazione: processo mediante il quale un 
sistema sviluppa spontaneamente una struttura o un compor-
tamento ordinato, senza un controllo esterno o un progetto 
predefinito. Ciò avviene grazie a interazioni locali tra gli ele-
menti, che seguono regole semplici ma generano proprietà 
globali complesse e spesso imprevedibili.
3 - Emergenza: la comparsa di proprietà o comportamenti 
che non sono prevedibili o riducibili alle singole parti del siste-
ma, come ad esempio l’intelligenza collettiva degli sciami o la 
connettività dei sistemi sociali.
Nei sistemi complessi, come le reti neurali o gli automi cellu-
lari, l’emergenza computazionale collettiva porta a fenomeni 
come l’apprendimento o la formazione di strutture dinamiche, 
analoghi alle transizioni di fase in fisica (ad esempio, il passag-
gio da liquido a gassoso).
4 - Chiusura e apertura logica: Un sistema è logicamente 
chiuso quando le relazioni tra le sue variabili sono completa-
mente descrivibili e prevedibili: ogni stato futuro dipende uni-
camente da quelli precedenti (come accade in un orologio).
È invece logicamente aperto quando almeno una di queste 
condizioni viene meno, rendendo possibili fenomeni di com-
plessità, auto-organizzazione ed emergenza.
I sistemi complessi (come aziende, città, ecosistemi, mercati, 
sistemi climatici o anche un applauso che tende a sincronizzar-
si) sono cronicamente multipli: presentano simultaneamente 
aspetti irriducibili tra loro – biologici, chimici, fisici, psicologici, 
organizzativi – e richiedono l’uso integrato e dinamico di mo-
delli diversi per poter essere compresi.
Questa pluralità riflette anche l’approccio della fisica contem-
poranea, che studia la realtà tramite paradigmi molteplici e 
non riducibili l’uno all’altro: meccanica, termodinamica, elettro-
magnetismo, ottica, fisica quantistica e oltre, in dialogo con 
problematiche trasversali come la gravitazione.
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La psicologia della Gestalt ha avviato un movimento di pensiero che ha in-
fluenzato profondamente la nascita della psicologia sistemica5 e delle scienze 
cognitive, formalizzate da Ulric Neisser nel 19676. In questo nuovo paradigma, 
i sistemi cognitivi vengono intesi come autonomi e dinamici, capaci di decidere 
comportamenti non solo attraverso regole algoritmiche, ma tramite complesse 
interazioni tra attenzione, percezione, memoria, linguaggio ed emozioni.

La scienza cognitiva e la sistemica7 rappresentano una fase di svolta 
anche perché la scienza inizia a riflettere su sé stessa, affrontando questioni 
centrali come la rappresentazione della conoscenza e l’uso del metalinguag-
gio, strumenti fondamentali per comprendere la natura dei sistemi complessi 
e le loro dinamiche emergenti. 

Da qui nasce una nuova concezione dell’intelligenza, definita come la 
capacità di apprendere, gestire e orientare fenomeni emergenti, integrando 
deduzione, induzione e abduzione8. In questo nuovo quadro interpretativo 
l’errore non è più visto solo come deviazione da evitare, ma come opportunità 
conoscitiva, capace di alimentare creatività e adattamento. Ne segue che i 
problemi complessi, legati a fenomeni emergenti, non sono più considerati 
risolvibili in modo deterministico, ma gestibili e trasformabili.

Queste trasformazioni teoriche non sono rimaste confinate all’ambito 
della psicologia o della filosofia della mente, ma hanno progressivamente 
influenzato anche la progettazione dei sistemi artificiali, dando origine a una 
nuova generazione di modelli di intelligenza artificiale capaci di affrontare l’in-
certezza, l’ambiguità e la complessità tipiche dei contesti reali determinando  
un vero e proprio salto epistemologico nella ricerca sull’intelligenza artificiale, 
che ha superato i limiti della gofai ed ha aperto la strada ad approcci sub-sim-
bolici, come le reti neurali e gli automi cellulari, che esamineremo più avanti. 

5 La sistemica non ha un singolo fondatore, ma nasce come approccio interdisciplinare nel XX secolo, 
sviluppandosi grazie al contributo di diversi studiosi provenienti da ambiti diversi, come la biologia, la ciberne-
tica, la sociologia, la psicologia e la filosofia della scienza. Figure centrali nella sua fondazione e affermazione 
sono Ludwig von Bertalanffy, che pubblica nel 1968 la Teoria Generale dei Sistemi (TGS) e introduce l’idea che 
i sistemi (biologici, sociali, tecnici…) debbano essere studiati come totalità organizzate e non come somma di 
parti isolate; Norbert Wiener, fondatore della cibernetica, disciplina strettamente legata alla sistemica, centra-
ta sul concetto di retroazione (feedback) nei sistemi autoregolati; Heinz von Foerster, tra i principali esponenti 
della cibernetica di secondo ordine, che considera l’osservatore parte integrante del sistema osservato e che 
ha contribuito a portare la sistemica in ambito epistemologico e costruttivista; Gregory Bateson che ha appli-
cato i concetti sistemici alla psicologia, all’antropologia e alla comunicazione. In Italia Gianfranco Minati che 
ha elaborato una teoria dei sistemi, focalizzata su emergenza, auto-organizzazione e mutamento sistemico.

6 Neisser U., Cognitive Psychology, Prentice-Hall, Englewood Cliffs N.J., 1967.
7 La trattazione completa dei concetti e delle parole sistemiche, brevemente sintetizzati nel box in questa 

pagina, è disponibile nel testo di Minati G., Parole di Sistemica, “Quaderni dell’Associazione Italiana di Episte-
mologia e Metodologia Sistemiche (AIEMS)”, 2021, disponibile in open access aiems.eu/pubblicazioni/
quaderni-dellaiems/qa01.

8 La deduzione è un’inferenza logica che, a partire da premesse certe, necessarie, permette di giungere 
a una conclusione. Pertanto, se tutte le premesse sono vere la conclusione non può essere falsa. L’induzione è 
un’inferenza che da un numero finito di casi particolari porta a un altro caso probabile. L’abduzione consiste in 
un processo di invenzione di ipotesi che può anche essere visto come selezione tra le più adatte per spiegare 
un fenomeno.
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https://www.aiems.eu/pubblicazioni/quaderni-dellaiems/qa01
https://www.aiems.eu/pubblicazioni/quaderni-dellaiems/qa01
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Modelli che si distinguono per la loro capacità di simulare il comportamento 
di sistemi complessi attraverso regole locali semplici, senza necessità di una 
descrizione matematica globale. Possono, ad esempio, riprodurre fenomeni 
in cui le interazioni locali tra componenti generano comportamenti emergenti, 
non prevedibili né facilmente descrivibili con gli strumenti dell’analisi classi-
ca — come accade nella crescita di strutture biologiche o nella formazione 
spontanea di configurazioni naturali. 

L’evoluzione del pensiero sistemico e delle scienze cognitive ha preparato 
il terreno per un’altra svolta epistemologica: il costruttivismo. Questo ap-
proccio ha ulteriormente messo in discussione l’idea di una mente passiva e 
rappresentativa, sostenendo invece una concezione della conoscenza come 
costruzione attiva, soggettiva e situata, con profonde implicazioni anche per la 
progettazione dell’intelligenza artificiale di seconda generazione.

Il costruttivismo considera i processi cognitivi e il comportamento come 
incompleti e non proceduralizzabili, cioè non riducibili a regole fisse o algorit-
mi precisi. Non si tratta più di capire come qualcosa è realmente, cercare di 
descrivere la realtà oggettiva, quanto di pensare a come qualcosa potrebbe 
essere, adottare cioè modelli efficaci per interpretarla. In quest’ottica gli 
esperimenti sono visti come domande metaforiche poste alla natura, che “ri-
sponde” attraverso i risultati osservati. Tuttavia, senza domande (cioè senza 
un approccio attivo), non si ottengono risposte. Inoltre, gli eventi possono 
trasformarsi in risposte se si formulano le domande giuste, in un processo 
creativo simile all’abduzione.

L’IA moderna
Questa visione costruttivista dell’intelligenza, intesa come processo emer-

gente, creativo e non riducibile a regole fisse, si pone in netto contrasto con 
l’impostazione iniziale della gofai, basata sulla proceduralizzazione e sulla 
formalizzazione di compiti cognitivi.

Il termine automazione designa tecnologie che operano attraverso siste-
mi di controllo capaci di gestire macchine e processi con minimo intervento 
umano, secondo modalità ripetibili e deterministiche, come nelle catene di 
montaggio industriali. Si tratta quindi di una meccanizzazione di compiti 
prevedibili, fondata sull’idea che un comportamento intelligente possa essere 
replicato tramite sequenze predefinite di istruzioni.

Le caratteristiche fondamentali dell’automazione — prevedibilità, ripetibilità 
e adattabilità limitata — riflettono un modello deterministico del comportamen-
to, dove ogni input produce sempre lo stesso output in condizioni identiche.

Questo modello si basa sul concetto chiave della calcolabilità effettiva, 
cioè la possibilità di risolvere un problema mediante procedure di calcolo 
usanti risorse finite, cioè algoritmi9 e la proceduralizzazione, intesa come la 

9 Si tratta di un programma o macchina di Turing, una sorta di catena di montaggio per calcolare. Turing 
A., On computable numbers, with an application to the Entscheidungs problem, “Proceedings of the London 
Mathematical Society”, 42, 1936, pp. 230-265.

9
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codifica di compiti in procedure eseguibili da una macchina. Una procedura 
è un insieme di passaggi o metodi ben definiti per raggiungere un obiettivo 
specifico. È un approccio strutturato che può essere applicato in vari contesti, 
spesso legato a compiti ripetitivi o prevedibili. Il concetto di procedura si spe-
cifica poi in quello di algoritmo, inteso come programma o sequenza logica e 
finita di istruzioni progettata per risolvere un problema o eseguire un compito.

Gli algoritmi costituiscono il nucleo operativo dell’automazione poiché 
definiscono come un sistema deve agire in base a input specifici.

Come vedremo gli algoritmi usati dall’IA non sono finalizzati a calcolare 
risultati ma a far acquisire mentre calcolano proprietà come la capacità di 
classificare e apprendere da parte di Reti Neurali. 

Una procedura è dunque un concetto più ampio e generico, che può in-
cludere anche aspetti non strettamente computazionali, mentre l’algoritmo 
è più formale, rigoroso e strettamente legato al dominio computazionale. In 
sintesi, entrambi sono strumenti essenziali per l’automazione e l’ia, ma con 
diversi ruoli.

Due proprietà fondamentali di un algoritmo sono la completezza e l’e-
splicitazione: il processo computazionale, cioè l’esecuzione del programma, 
avviene in una sequenza finita di passaggi ben definiti, rappresentabili simbo-
licamente. Il calcolo si svolge secondo una catena causale chiara, ripetibile 
identicamente, e il risultato dipende unicamente dall’input iniziale. In questo 
senso, gli algoritmi sono vere e proprie macchine ideali di calcolo, che funzio-
nano solo entro i limiti della formalizzazione e della prevedibilità.

Quando però si cerca di applicare questi stessi principi alla simulazione 
dell’intelligenza, emergono limiti significativi. La vera intelligenza, come sug-
gerito dagli approcci costruttivisti e sistemici, non si manifesta nella mera ese-
cuzione di compiti ben definiti, ma nella capacità di affrontare contesti nuovi, 
ambigui e dinamici, in cui le regole non sono date una volta per tutte. In tali 
situazioni, l’adattamento, l’apprendimento e la ristrutturazione continua delle 
conoscenze diventano centrali, rendendo inadeguato un approccio puramente 
algoritmico. Si arriva così al passaggio dai sistemi automatici ai sistemi auto-
nomi che apre alla necessità di un cambio di paradigma epistemologico: non 
basta più descrivere i processi dell’ia, come gofai, in termini di causa-effetto, 
algoritmi o programmazione lineare. 

Diventa necessario adottare un pensiero sistemico, capace di cogliere 
la complessità, l’interazione tra livelli diversi di organizzazione e la presenza 
di fenomeni emergenti non riducibili alla somma delle componenti10 né alla 
calcolabilità algoritmica.

10 È in questo contesto che si colloca il contributo di Gianfranco Minati, quando si sottolinea l’inade-
guatezza degli approcci riduzionistici nell’analisi dei sistemi complessi. Secondo Minati, i sistemi – inclusi 
quelli artificiali – devono essere studiati come sistemi meta-strutturali: configurazioni dinamiche la cui orga-
nizzazione emerge dall’interazione tra componenti che si auto-organizzano, trasformano e generano proprietà 
nuove. Minati propone di analizzare i sistemi artificiali non come oggetti finiti, ma come processi in continua 
trasformazione, in cui l’intelligenza emerge dall’interazione tra struttura (reti neurali, dati, algoritmi) e dinami-

10
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È fondamentale comprendere che si tratta di algoritmi che, attraverso il 
processo di calcolo, invece di restituire semplicemente soluzioni acquisiscono 
proprietà. 

Questo è il caso di fenomeni come l’emergenza computazionale e l’au-
to-organizzazione, alla base dei moderni modelli di apprendimento artificiale. 
Esempi di proprietà acquisite sono la coerenza, come il mantenimento di una 
struttura dinamica (es. uno stormo che cambia forma ma mantiene la sua es-
senza, senza la necessità di avere una struttura fissa), lo sviluppo (inteso come 
crescita o decrescita di elementi interagenti), l’omeostasi (ovvero l’autorego-
lazione per mantenere stabilità in condizioni ambientali variabili), la resilienza 
(cioè la capacità di adattamento e autoriparazione dopo eventi dirompenti) 
l’acquisizione di comportamento (ovvero la capacità di modificare azioni in 
base all’esperienza) e la vita: riproduzione, riparazione e autorigenerazione. 

In questi algoritmi, il calcolo non si limita a seguire istruzioni predetermi-
nate, ma evolve attraverso interazioni con l’ambiente, modificando la propria 
struttura o comportamento in risposta agli stimoli (Adattività). L’apprendimen-
to è proprio il processo attraverso cui un sistema modifica il proprio compor-
tamento sulla base dell’esperienza, cioè attraverso l’interazione con l’ambiente 
esterno. Questa capacità di adattamento consente al sistema di mantenere 
o modificare la propria organizzazione in funzione delle variazioni ambientali, 
sviluppando così nuove configurazioni di risposta. Tali sistemi non si limitano 
dunque a eseguire regole, ma sono capaci di apprendere strutture e schemi 
non esplicitamente programmati, aprendo la strada alla modellizzazione di 
processi complessi e non completamente prevedibili.

Nell’ambito dell’Intelligenza Artificiale, l’apprendimento è simulato da di-
spositivi come le reti neurali artificiali11, che imitano, in modo semplificato, 
il funzionamento del cervello umano nel riconoscere schemi e apprendere 
dall’esperienza. Come accade nei sistemi biologici, anche nei sistemi artifi-
ciali questo processo può dar luogo a auto-organizzazione ed emergenza di 
proprietà non programmate, ma acquisite nel tempo attraverso l’interazione 
con l’ambiente.
che ambientali (esperienza, retroazioni, contesto). Questa visione sistemica porta a ripensare l’IA non come 
imitazione dell’intelligenza umana, ma come una nuova forma di sistema cognitivo artificiale, che richiede 
strumenti epistemologici adeguati alla sua natura emergente e adattiva. Comprendere l’IA, secondo questa 
prospettiva, significa analizzarne le proprietà non programmate, le logiche di auto-organizzazione, e le trasfor-
mazioni che ne derivano. Si veda: Licata I. e Minati G., Emergence, Computation and the Freedom Degree Loss 
Information Principle in Complex Systems, “Foundations of Science”, Vol. 22, n. 4, pp. 863-881, 2017, doi.
org/10.1007/s10699-016-9503-x; Minati G., Big Data: From Forecasting to Mesoscopic Understanding. 
Meta-Profiling as Complex Systems, “Systems, MDPI AG”, n. 1, 2019, p. 8; Minati G., Sistemi: origini, ricerca 
e prospettive. Proprietà sistemiche emergenti e intelligenza, in Ulivi L., L’intelligenza della Natura, Cantagalli, 
Siena, 2022, pp. 91-127; Minati G., Systems, complex systems, and intelligence: An educational overview, 
“WSEAS Transactions on Advances in Engineering Education”, vol. 19, 2022, pp. 87-108, wseas.com/jour-
nals/articles.php?id=6581; Minati G., Systemic Issues on the Intelligence of Matter, Intelligence, and Life. 
The Game of Acquired Intelligent Life, “International Journal of Biology and Biomedicine”, n. 8, 2023, pp. 1-12, 
iaras.org/iaras/filedownloads/ijbb/2023/021-0001(2023).pdf.

11 Possiamo immaginare una Rete Neurale come una rete di “neuroni artificiali” collegati tra loro.
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In pratica, il sistema viene “addestrato” su un insieme di dati (dataset), 
costituito da coppie di input e output corretti. Per esempio, un sistema adde-
strato a riconoscere immagini di gatti riceve migliaia di esempi etichettati come 
“gatto” o “non gatto”. Il sistema non si limita a memorizzare questi esempi, ma 
cerca di costruire una funzione – una regola generale – che colleghi le carat-
teristiche salienti dell’immagine (forma, colori, proporzioni) alla classificazione 
corretta: in una prima fase utilizza gli esempi per raggrupparli, catalogarli 
attraverso pesatura delle informazioni12, poi raggruppa i pesi di cani e gatti, il 
che gli permetterà di distinguerli senza riconoscerli, senza comprendere cosa 
sia un cane o un gatto. Confronta infine la previsione con l’output corretto e 
regola i pesi delle connessioni per ridurre l’errore. Questo processo, ripetuto 
migliaia o milioni di volte, è chiamato ottimizzazione e consente al sistema di 
migliorare la propria capacità di riconoscere lo schema per “gatto”, anche in 
dati nuovi o parziali. Le reti neurali così addestrate funzionano come memo-
rie associative, capaci di classificare, completare e interpretare informazioni 
incomplete, distorte o ambigue.

Grazie a questo meccanismo, il sistema può generalizzare, cioè applicare 
quanto appreso anche a situazioni nuove ma simili a quelle già incontrate: una 
volta addestrato, può riconoscere gatti in immagini che non ha mai visto prima, 
purché siano simili a quelle del dataset di addestramento. Inoltre, quando 
l’input è parziale o distorto, è in grado di “ricordare” e ricostruire l’informazione 
completa basandosi sugli schemi appresi durante l’addestramento.

Sistemi di questo genere sono alla base di molte applicazioni pratiche 
dell’IA, come il riconoscimento di immagini, la traduzione automatica, sistemi 
di raccomandazione (o recommender systems) progettati per suggerire agli 
utenti prodotti, servizi o contenuti che potrebbero trovare interessanti o rile-
vanti, basandosi sui loro gusti, comportamenti o preferenze passate.

I sistemi automatici, sempre uguali a sé stessi (variano solo i dati con-
siderati), sono sostituiti da sistemi autonomi, che cambiano nel tempo in 
base alle regole imparate a seconda delle esperienze fatte. L’autonomia 
di un sistema si basa su questa capacità di apprendere dall’esperienza e di 
prendere decisioni in base a configurazioni apprese, piuttosto che su calcoli 
deterministici. 

Tuttavia, le capacità dell’AI appena descritte, sebbene straordinarie, non 
implicano “comprensione” in senso umano: sono il risultato di processi com-
putazionali complessi che operano su grandi quantità di dati e ottimizzano 
risposte secondo criteri matematici, senza consapevolezza o intenzionalità.

12 Ogni connessione ha un peso, che determina quanto un neurone influisce su un altro. Il peso sinaptico 
è un concetto fondamentale nelle neuroscienze e nel campo dell’intelligenza artificiale. Si riferisce all’intensità 
o all’importanza del collegamento tra due neuroni o, nel caso delle reti neurali artificiali, tra due unità o nodi. 
Il peso sinaptico rappresenta la forza o l’efficacia di una sinapsi in termini di trasmissione del segnale: più una 
sinapsi è utilizzata, maggiore sarà il suo peso. Questo processo di adattamento è alla base dell’apprendimento 
e della memoria, fenomeni noti come plasticità sinaptica.
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Approcci contemporanei all’Intelligenza Artificiale: modelli ispirati alla 
natura e alla complessità

Esaminiamo ora alcuni 
dei numerosissimi approcci e 
variazioni tecnologiche che 
costituiscono la base dell’IA 
odierna. 

Connessionismo e Reti Neu-
rali Artificiali (Artificial Neural 
Networks - ann). 

Il connessionismo è un 
approccio ispirato alle neu-
roscienze e alla psicologia 
cognitiva. Si fonda sull’idea 
che l’elaborazione delle in-
formazioni avvenga attra-
verso reti distribuite com-
poste da nodi interconnessi 
(i neuroni artificiali), simili al 
funzionamento del cervello 
umano. In queste reti, l’in-
formazione non è immagaz-
zinata in un punto preciso, 
ma distribuita tra le connes-
sioni. Ogni connessione ha 
un “peso” che può cambia-
re durante l’apprendimento, 
modificando il comporta-
mento del sistema in rispo-
sta all’esperienza. Questo 
significa che una rete neura-
le può apprendere a rispon-
dere a stimoli nuovi senza affidarsi a regole fisse predefinite. L’apprendimento 
consiste proprio nell’adattamento progressivo di questi pesi, attraverso un 
processo iterativo di confronto tra le previsioni del sistema e i risultati attesi.

 Il sistema modifica la propria struttura interna in modo da ridurre l’er-
rore e migliorare le prestazioni, anche su dati non visti prima. L’informazione 
è continuamente costruita (così come ricordare è ricostruire piuttosto che 
ritrovare). A differenza degli approcci simbolici, le ann funzionano in modo 
sub-simbolico13: l’elaborazione è distribuita, parallela, non descrivibile ana-

13 Negli approcci simbolici (tipici dell’IA classica), l’intelligenza viene modellata tramite simboli espliciti 
(come parole, regole, alberi logici o proposizioni) che rappresentano concetti. È come ragionare con il lin-
guaggio della logica o della grammatica. Nel caso delle reti neurali artificiali (ann), invece, non si manipolano 

13

Esempi di reti ann

Rete Neurale Feed-Forward (ffnn)
• �Le connessioni tra i nodi non formano cicli. Le informazioni 

fluiscono in una sola direzione: dagli input agli output senza 
utilizzare alcuna connessione di feedback.

• �Utilizza l’apprendimento supervisionato, dove i pesi delle 
connessioni vengono modificati dopo ogni elaborazione per 
minimizzare l’errore rispetto al risultato previsto .

• �È ideale per attività come il riconoscimento di pattern sem-
plici e la classificazione.

 

Rete Neurale Convoluzionale (cnn)
•  �Specializzata per l’elaborazione di dati strutturati in griglie, 

come le immagini. Si ispira all’organizzazione della cortec-
cia visiva negli animali.

•  �È ideale per Riconoscimento di immagini, elaborazione del 
linguaggio naturale, sistemi di raccomandazione.



Anna Carletti - Gianfranco Minati

liticamente con equazioni 
esplicite. Non è possibile 
comprendere come la rete 
giunga a una determinata 
conclusione semplicemen-
te analizzando le modalità 
di calcolo secondo la sua 
struttura: il funzionamento 
emerge dal comportamento 
complessivo del sistema. 

Questo approccio è alla 
base di molte applicazioni 
attuali dell’ia, come il rico-
noscimento facciale, la clas-
sificazione di immagini, la 
diagnosi medica automatica, 
i sistemi di raccomandazio-
ne. Le reti neurali eccellono 
nei contesti in cui è richiesta 
la generalizzazione a partire 
da dati incompleti o rumo-
rosi. Il loro punto di forza 
è la capacità di apprendere 
e adattarsi, simulando mec-
canismi naturali come quelli 
osservati negli ecosistemi o 
negli sciami, in cui il compor-
tamento complessivo emer-
ge dall’interazione di molti 
elementi semplici.

Algoritmi Evolutivi, Algoritmi 
genetici e Automi Cellulari

Tra gli approcci più af-
fascinanti dell’Intelligenza Artificiale contemporanea troviamo quelli che si 
ispirano ai processi naturali e all’auto-organizzazione. In particolare, la combi-
nazione tra Algoritmi Evolutivi (ea) e Automi Cellulari (ca) offre potenti strumenti 
per simulare l’evoluzione, modellare fenomeni e risolvere problemi complessi. 
Vediamo di cosa si tratta e come possono essere utilizzati insieme. 

simboli, ma si lavora su attivazioni numeriche (pesi, soglie, segnali) distribuite in una rete, in cui i concetti non 
sono esplicitamente rappresentati, ma emergono dall’interazione tra molti elementi numerici.
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Rete Neurale Ricorrente (rnn)
• �Ha connessioni che formano cicli. Tramite la Backpropaga-

tion (propagazione all’indietro), un metodo iterativo per ag-
giustare i pesi e ridurre gli errori.

• �È particolarmente utile per dati sequenziali, poiché può te-
nere conto del contesto precedente, utilizzando i feedback.

•� È ideale per il riconoscimento vocale, per la scrittura a mano, 
per la generazione e per la traduzione automatica di testi.

 

Rete Neurale Ricorsiva (rvnn)
•  �Utilizza ricorsivamente lo stesso insieme di pesi su input 

strutturati. Può gestire dati organizzati in gerarchie, come 
alberi.

• �È composta da più strati, tra input e output, e adatta bene ai 
dati complessi e strutturati.

• �È ideale per l’elaborazione del linguaggio naturale, le rappre-
sentazioni gerarchiche di immagini, l’analisi di strutture ad 
albero (come frasi sintattiche).
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1.	 Algoritmi evolutivi (ea)
Gli algoritmi evolutivi si ispirano alla teoria dell’evoluzione biologica (sele-

zione naturale, mutazioni e ricombinazioni genetiche) e si basano su mecca-
nismi come la selezione naturale, la mutazione e la ricombinazione genetica. 
Essi operano generando una popolazione iniziale di soluzioni potenziali a un 
problema. 

Le soluzioni più “adatte” (secondo un criterio di valutazione) vengono 
selezionate e “riprodotte” combinando e modificando le loro caratteristiche 
per produrre nuove soluzioni, in un processo iterativo che tende a ottimizzare 
i risultati.

Gli algoritmi evolutivi condividono molte caratteristiche con una loro par-
ticolare sottoclasse: gli algoritmi genetici. 

2.	 Algoritmi genetici
Gli algoritmi genetici sono una particolare classe di ea che imita la ripro-

duzione sessuata. 
Utilizzano una rappresentazione semplificata delle soluzioni, spesso sotto 

forma di stringhe binarie (cioè sequenze di 0 e 1), simili ai geni nel dna. Ogni 
stringa rappresenta una possibile soluzione al problema. Gli algoritmi genetici 
applicano poi operatori evolutivi come:

• �crossover: un’operazione che unisce parti di due “soluzioni genitoriali” 
per crearne una nuova, mescolando le informazioni;

• �mutazione: un’alterazione casuale di uno o più bit nella stringa, che 
introduce varietà e nuove possibilità.

Dopo aver generato nuove soluzioni, queste vengono valutate in base a 
quanto bene risolvono il problema (criterio di fitness), e le migliori vengono 
selezionate per continuare il processo.

Questo ciclo di selezione, ricombinazione e mutazione si ripete più volte, 
simulando un meccanismo di evoluzione darwiniana finalizzato a ottimizzare 
le soluzioni.

Gli algoritmi genetici si usano in diversi campi, come: 
• �ottimizzazione di alberi decisionali;
• �risoluzione di giochi o enigmi (es. Sudoku);
• �analisi e ottimizzazione di processi complessi, come l’inferenza causale;
• �insiemi fuzzy, quasi e soft computing;
• �modellazione di comportamenti strategici.

15
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3.	 Automi cellulari (ca)
I ca14 sono modelli matematici costituiti da una griglia di celle, ognuna del-

le quali può assumere uno stato specifico (ad esempio, “acceso” o “spento”, 
o anche un numero o un colore) che dipende, a ogni passo temporale, dallo 
stato delle celle vicine e da semplici regole di aggiornamento. 

Sebbene queste regole siano molto basilari, l’evoluzione del sistema può 
generare comportamenti altamente complessi e imprevedibili: si parla di com-
putazione emergente.

Le caratteristiche principali di un automa cellulare sono:
• �Le celle sono disposte su una griglia (es. in 1d o 2d).
• �Ogni cella ha un numero limitato di stati possibili. 
• �Si definisce una relazione di vicinato (quali celle sono considerate “vici-

ne”: per lato o per vertice). 
Tutte le celle aggiornano il proprio stato in 

parallelo, seguendo una regola che considera 
lo stato delle celle vicine. 

Le celle evolvono simultaneamente e il pro-
cesso è deterministico, ma l’evoluzione di un 
automa può essere molto complessa e impre-
vedibile: non si può sapere in anticipo quale 
sarà il risultato finale senza simulare ogni pas-
saggio. Questo tipo di comportamento è detto 
computazione emergente.

Gli automi cellulari trovano applicazione in 
campi come la crittografia, la biologia, la fisica 
e la robotica.

4.	 L’unione di ea e ca
La combinazione tra algoritmi evolutivi (ea) e automi cellulari (ca) consen-

te di simulare dinamiche evolutive distribuite. In questo contesto, ogni cella 
dell’automa rappresenta un individuo, ovvero una possibile soluzione a un 
problema.

Le regole dell’automa modellano l’interazione locale: determinano come 
cambia lo stato di ciascuna cella in base allo stato delle celle vicine. Questo 
stato rappresenta l’adeguatezza risolutiva della soluzione, analoga alla “forma 
fisica” o fitness di un individuo in biologia.

14 L’espressione “automi cellulari” denota una classe di sistemi formali introdotta negli anni ’50 da John 
Von Neumann. Il suo obiettivo principale era costruire un modello astratto di automi autoriproducenti. In ef-
fetti, Von Neumann progettò un automa cellulare che simula una macchina di Turing universale ed in grado di 
auto-replicarsi.

15 Lotfi Zadeh, matematico e ingegnere, introdusse la logica fuzzy nel 1965 come estensione della logica 
classica per rappresentare il ragionamento approssimato e incerto. Si veda Zadeh L. A., Fuzzy logic, neural 
networks, and soft computing, “Communications of the ACM”, vol. 37, 1994, pp. 77-84.
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Nel frattempo, gli algoritmi evolutivi regolano i processi di selezione e 
riproduzione delle soluzioni. La fitness di ogni individuo non dipende solo da 
sé stesso, ma anche dal “vicinato” – cioè da quanto sono buone le soluzioni 
circostanti.

Questo riflette il meccanismo della selezione naturale, in cui la sopravvi-
venza e la riproduzione sono influenzate dall’ambiente e dalla competizione 
con gli altri. Si ottiene così una popolazione distribuita, che evolve nel tempo 
in modo simile a un ecosistema dinamico.

Questa combinazione rappresenta una variante potente degli algoritmi 
genetici e si presta bene alla simulazione di fenomeni complessi come incendi 
boschivi, epidemie, espansione urbana e altri processi collettivi.

Insiemi Fuzzy e logica fuzzy
Nella logica classica, un elemento appartiene o non appartiene a un in-

sieme (valore 0 o 1). Nella logica fuzzy15 (logica sfumata o sfocata) invece, si 
può attribuire a ciascuna proposizione o predicato un grado di verità diverso 
da 0 e 1 e compreso tra di loro. Con grado di verità o valore di appartenenza 
si intende quanto è vera una proprietà, che può essere, oltre che vera (= a 
valore 1) o falsa (= a valore 0) come nella logica classica, anche parzialmente 
vera e parzialmente falsa.

Si può ad esempio dire che:
– un neonato è “giovane” di valore 1,
– un diciottenne è “giovane” di valore 0,8,
– �un sessantacinquenne è “giovane” di va-
lore 0,15. L’appartenenza è graduale: un 
elemento può appartenere a un insieme, 
ad esempio, con grado 0,75. Questo ap-
proccio è utile quando i dati sono incerti, 
incompleti o imprecisi, tollerando anche livelli di contraddittorietà.

Questi metodi sono usati in diversi contesti, ad esempio:
• �motori di ricerca, per interpretare richieste incomplete o scritte male;
• �riconoscimento di immagini, anche se parziali o danneggiate;
• ��analisi di dati complessi, come il comportamento degli utenti;
• ��raggruppare dati per somiglianza parziale (clustering fuzzy);
• ��rappresentare fenomeni attraverso descrizioni mesoscopiche, cioè inter-

medie tra micro e macro, capaci di cogliere coerenze locali e fluttuazioni 
globali.

Un insieme fuzzy esprime l’incompletezza multipla e dinamica, di cui sono 
esempi le quasi-particelle, i campi quasi-elettrici, la quasiperiodicità, e i quasi-
cristalli: questi ultimi sono una particolare forma solida in cui gli atomi si dispon-
gono in modo deterministico ma in una struttura non ripetitiva e non periodica, 
a differenza di quanto si dà nel caso dei normali cristalli, favi e alveari.
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Si è arrivati così al concetto di quasi-sistemi: sistemi che possiedono dina-
miche strutturali e aspetti strutturali dinamici di instabilità, dovuti, ad esempio, 
a disomogeneità locale o temporale del loro stato. Così un quasi-sistema non 
è sempre un sistema e non sempre lo stesso sistema. È il caso dei sistemi 
viventi, che cambiano durante il loro metabolismo; cambiano strutturalmente 
durante fasi specifiche come l’invecchiamento, le patologie e nella riproduzio-
ne. Ma anche un’azienda, ad esempio, non si comporta sempre come un si-
stema stabile: durante l’orario lavorativo può funzionare in un certo modo, ma 
poi si trasforma a causa di cambiamenti interni o esterni (adattamenti, nuove 
dinamiche, ecc.). Questo mostra che molti processi reali sono incompleti, cioè 
non seguono sempre regole precise e costanti.

La logica fuzzy ci ha aiutato a capire che nella realtà, le proprietà non sono 
sempre assolute (cioè valide al 100% in ogni momento), ma possono essere 
vere in modo parziale e che mancanze o contraddizioni possono essere tol-
lerate, senza che il sistema smetta di funzionare16.

Soft Computing 
Da questi sviluppi nasce il concetto di soft computing17, un insieme di 

tecniche (tra cui logica fuzzy, reti neurali, algoritmi evolutivi) che accettano 
l’imprecisione e l’incertezza come componenti fondamentali dei processi reali 
per rendere comunque possibile la gestione dei dati (anche se imperfetti), la 
robustezza (cioè resistere agli errori) e garantire bassi costi di calcolo.

Distributed and Collective Computing 
Il (Calcolo Distribuito e Collettivo) è un paradigma computazionale in cui 

l’elaborazione delle informazioni non avviene in un singolo luogo o sistema 
centrale, ma è distribuita tra molteplici nodi o agenti che collaborano tra loro. 

Il Distributed Computing (Calcolo Distribuito) consiste nel suddividere un 
compito computazionale complesso in parti più piccole, elaborate simultane-
amente da più computer (nodi) connessi in rete. Ogni nodo lavora in modo 
autonomo ma coordinato, e i risultati vengono poi aggregati.

Il Collective Computing (Calcolo Collettivo) è invece una forma di calcolo 
emergente in cui molti agenti cooperano e interagiscono localmente, pro-
ducendo comportamenti collettivi intelligenti. Non c’è necessariamente un 
controllo centrale: l’intelligenza emerge dalle interazioni tra i singoli elementi18.

Insieme, questi modelli sono alla base di molte forme di intelligenza arti-
ficiale distribuita, e rappresentano un passaggio dalla logica centralizzata a 
una logica reticolare, cooperativa e dinamica, come nei sistemi viventi o sociali 
complessi.

16 Longo G., Interfaces of Incompleteness, in Minati G., Abram M. e Pessa E., Systemics of Incomplete-
ness and Quasi-Systems. Contemporary Systems Thinking, Springer, Cham, 2019, download.e-bookshelf.
de/download/.pdf.

17 Lofti Zadeh negli anni ‘90 propose anche il paradigma del soft computing.
18 È il modello utilizzato in grandi sistemi come Google o i sistemi cloud.

18

https://download.e-bookshelf.de/download/0012/2291/02/L-G-0012229102-0035722326.pdf
https://download.e-bookshelf.de/download/0012/2291/02/L-G-0012229102-0035722326.pdf
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Un esempio emblematico è il comportamento collettivo delle formiche: 
ogni individuo ha capacità limitate, ma insieme emergono comportamenti 
intelligenti, grazie alla computazione distribuita.

L’uso di approcci come la fuzzy logic, il soft computing e il calcolo distri-
buito ci aiutano a rappresentare la realtà in modo più flessibile, adattivo e 
realistico, tenendo conto di dati ambigui o incompleti, proprietà variabili nel 
tempo, comportamenti collettivi emergenti. Questi strumenti sono oggi consi-
derati complementari (non alternativi) ai metodi classici e sono molto utili per 
affrontare la complessità reale con maggiore flessibilità.

Forme di ia
Sulla base dei modelli presentati in precedenza, possiamo ora compren-

dere meglio le forme attualmente disponibili di Intelligenza Artificiale, in par-
ticolare quelle basate sull’apprendimento automatico.

Apprendimento Automatico (Machine Learning)
Come abbiamo visto le reti neurali artificiali (Artificial Neural Networks, o 

ann) non mirano semplicemente a produrre risultati, ma a imparare da esempi, 
sviluppando capacità non predefinite rigidamente. Questo processo di ap-
prendimento si ispira al funzionamento del cervello umano.

Ogni segnale in ingresso viene “pesato”, cioè moltiplicato per un valore 
numerico, prima di essere elaborato dai nodi interni della rete. Dopo il con-
fronto tra il risultato ottenuto e quello atteso, la rete modifica i pesi in modo 
da migliorare le sue prestazioni. Questo aggiornamento dei pesi rappresenta 
l’apprendimento vero e proprio. Una rete neurale è in grado di riconoscere e 
classificare immagini, suoni o testi, modificando i propri parametri interni in 
base agli esempi ricevuti. L’obiettivo dell’apprendimento automatico è rendere 
il computer capace di generalizzare: cioè, non solo riprodurre gli esempi visti, 
ma saper fare induzioni corrette anche su dati nuovi.

Le reti neurali sono spesso integrate con metodi statistici e probabilistici 
per attività come la classificazione, il clustering, il data mining19, l’analisi lingui-
stica, la profilazione, il riconoscimento di pattern e simulazioni. In particolare, 
si parla di apprendimento online quando il modello si aggiorna in tempo reale, 
ogni volta che riceve un nuovo esempio. Questo approccio è utile quando:
• �i dati arrivano in modo continuo (es. da sensori o dalla rete);
• �i dati sono troppo numerosi per essere archiviati e analizzati ripetuta-

mente;
• �si vuole generalizzare su dati mai visti prima.

19 Il data mining è il processo di estrazione di conoscenza utile da grandi quantità di dati, spesso non 
strutturati o semi-strutturati. Consiste nell’identificare pattern, relazioni, correlazioni, anomalie o tendenze 
all’interno dei dati, utilizzando tecniche di statistica, machine learning e intelligenza artificiale. Il data mining non 
si limita a raccogliere dati (data collection), ma li analizza in profondità per ricavare informazioni non immedia-
tamente evidenti. È molto usato in campi come il marketing, la medicina, la finanza, la sicurezza informatica, 
l’e-commerce e la ricerca scientifica.

19



Anna Carletti - Gianfranco Minati

L’apprendimento automatico si divide generalmente in tre categorie prin-
cipali:

1.	 Apprendimento Supervisionato
Alla rete vengono forniti input accompagnati dai rispettivi output corretti. 

La rete cerca di scoprire una regola generale che colleghi gli input agli output. 
Si crea così un modello probabilistico, capace di fare previsioni accurate anche 
su nuovi dati.

È utile, ad esempio, per riconoscere immagini o classificare email come 
spam/non spam.

2.	 Apprendimento Non supervisionato
Alla rete vengono forniti solo input, senza indicazioni su cosa cercare. 

L’obiettivo è individuare schemi, strutture o gruppi nei dati.
È usato ad esempio per segmentare clienti in base ai comportamenti o 

analizzare grandi quantità di dati non etichettati.

3.	 Apprendimento per rinforzo (Reinforcement Learning)
La rete impara interagendo con un ambiente, attraverso tentativi ed errori. 

Riceve una ricompensa quando prende decisioni corrette, e impara a massi-
mizzare queste ricompense nel tempo.

È usato, ad esempio, per insegnare a un computer a giocare a scacchi o 
a guidare veicoli autonomi.

Deep Learning
Il Deep Learning (dl) è un sot-

toinsieme del Machine Learning 
che utilizza reti neurali profonde 
(Deep Neural Networks - dnn), com-
poste da numerosi livelli (o strati) di 
elaborazione. A differenza delle reti 
neurali classiche, che hanno pochi 
strati nascosti, le reti deep possono 
avere decine o centinaia di livelli, 
capaci di estrarre rappresentazioni 
complesse dai dati grezzi. 

Nel DL supervisionato, il modello più comune è la rete neurale feed-forward 
multistrato, addestrata tramite l’algoritmo di retropropagazione dell’errore 
(backpropagation). Il processo si articola in due fasi: 
• �Feed-forward: l’input passa attraverso i nodi della rete in avanti, strato 

dopo strato, fino alla produzione dell’output.
• �Backpropagation: la rete calcola l’errore tra l’output prodotto e quello 

atteso, e usa questo errore per aggiornare i pesi sinaptici in senso con-
trario, cioè procedendo all’indietro lungo la rete.
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Questo processo migliora progressivamente l’accuratezza del modello, 
facendo convergere le uscite verso i valori desiderati.

Il Deep Learning è in grado di identificare strutture molto complesse nei 
dati, ed è alla base di applicazioni avanzate in numerosi settori: analisi di 
immagini mediche, elaborazione del linguaggio naturale, meteorologia, pro-
gettazione di farmaci, riconoscimento vocale, scienza dei materiali, traduzione 
automatica e visione artificiale.

Ensemble Learning
L’Ensemble Learning20 

si basa sull’idea che la com-
binazione di più modelli for-
nisca prestazioni migliori ri-
spetto a un singolo model-
lo. L’obiettivo è migliorare 
la generalizzazione e ridurre 
la dipendenza da un singolo 
algoritmo o da specifici in-
siemi di dati.

Due sono le tecniche 
molto diffuse: 
• �il Bagging (Bootstrap Aggregating) addestra più modelli su sottoin-

siemi diversi del dataset, generati tramite campionamento casuale, e 
poi combina i risultati (es. con una media o un voto di maggioranza). 
Questa strategia aiuta a ridurre la varianza e rende il modello più 
stabile. 

• � il Boosting addestra il modello in sequenza, concentrandosi ogni vol-
ta sull’errore commesso dal modello precedente. I modelli successivi 
cercano di correggere questi errori, ottenendo una riduzione del bias21 
e maggiore accuratezza. 

20 Hinton G. E. e Van Camp D., Keeping neural networks simple by minimizing the description length of 
the weights, in Proceedings of the Sixth Annual Conference on Computational Learning Theory, a c. di L. Pitt, 
ACM Press, New York, 1993, pp. 5-13.

21 Il termine bias (pregiudizio, distorsione o errore sistematico) indica una deviazione sistematica da ciò 
che è corretto, imparziale o oggettivo. In ambito dell’intelligenza artificiale e del machine learning, un bias si 
può presentare in diversi modi: nei dati (quando i dati usati per addestrare un modello riflettono pregiudizi 
umani o squilibri sociali, culturali, geografici, ecc.), algoritmico (dipende dalle scelte progettuali dell’algoritmo 
stesso: tipo di modello, criteri di ottimizzazione, selezione delle variabili. Anche con dati bilanciati, l’algoritmo 
può fare assunzioni semplificanti che portano a risultati distorti.), cognitivo (è il riflesso di pregiudizi umani in-
consci che entrano nella progettazione o interpretazione dei risultati, come il confirmation bias (vedere solo ciò 
che conferma le proprie convinzioni) o l’anchoring bias (dare troppo peso a una prima informazione ricevuta). Il 
bias è un errore sistematico che può compromettere l’imparzialità di un sistema, un algoritmo o un’analisi. Per 
questo motivo, rilevare e correggere i bias è un compito cruciale per garantire affidabilità, equità e trasparenza 
nei sistemi di intelligenza artificiale.
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IA Generativa
A differenza dei sistemi tradizionali, l’ia Generativa non si limita a classifi-

care o prevedere: è in grado di generare nuovi contenuti (testi, immagini, audio, 
video) simili a quelli su cui è stata addestrata. 

Ad esempio in un chatbot, come ChatGPT o Perplexity, è sufficiente fornire 
alcune parole o istruzioni per ottenere un testo coerente, tanto pertinente da 
sembrare frutto di un’elaborazione creativa. Lo stesso principio vale per la 
generazione di audio (es. Animaker Voice, Veed) e immagini (es. Hypotenuse 
AI, Photosonic).

Questi sistemi apprendono dai 
dati esistenti, li analizzano, li classifi-
cano e li organizzano in cluster (gruppi 
di elementi simili). Successivamente, 
rielaborano queste strutture per pro-
durre nuovi output: contenuti inediti 
ma coerenti con gli esempi originali.

Il processo di classificazione può 
sembrare un atto di comprensione: il sistema riconosce somiglianze, relazioni 
e compatibilità tra gli elementi, fino a generare combinazioni nuove, basate su 
criteri multipli di affinità, equivalenza e struttura. È questo che dà l’impressione 
che la macchina “capisca” e “interagisca” in modo intelligente. 

Il motore di questa attività è il classificatore (classifier), un algoritmo che 
assegna i dati a specifiche classi. Ne esistono numerosi tipi, costruiti con 
tecniche diverse: da metodi statistici (es. regressione logistica, analisi discri-
minante) a metodi di apprendimento automatico (es. reti neurali) o algoritmi 
di clustering.

Chatbots
I Chatbot (cioè robot conversazionali) sono una delle forme più diffuse con 

cui il pubblico interagisce con l’intelligenza artificiale. 
Sono programmi in grado di comprendere, elaborare, rispondere e impa-

rare dalle interazioni e dall’uso del linguaggio naturale, sia scritto che parlato. 
Alcuni, come ChatGPT, sono progettati per apprendere dalle interazioni e 
migliorare nel tempo, offrendo risposte sempre più pertinenti e contestuali.

I chatbot possono operare autonomamente e in modo continuativo, 24 
ore su 24, fornendo assistenza, informazioni, servizi e collegamenti automatici 
a siti web o piattaforme (come siti di e-commerce, servizi di prenotazione o 
intervento tecnico).

Oltre agli usi commerciali e informativi, i chatbot trovano applicazioni 
sempre più complesse anche in ambito assistenziale, educativo e sanitario:
• �assistenza a malati o anziani;
• �supporto nell’apprendimento linguistico;
• �interfacce intelligenti per il customer care;
• �promemoria personalizzati (medicine, appuntamenti);
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• �collegamenti diretti con medici o familiari;
• �intrattenimento e giochi personalizzati.

Alcuni sistemi sono in grado di memorizzare le conversazioni, creare un 
profilo utente dinamico e generare risposte complesse e personalizzate, simu-
lando in modo sempre più credibile un’interazione umana.

Limiti dell’ia
Uno dei limiti fondamentali dell’ia attuale è l’incapacità di accedere al 

metalinguaggio del metapensiero: il linguaggio che riflette su sé stesso, e il 
pensiero che riflette sul proprio funzionamento. Questa forma di autoreferen-
zialità, propria della coscienza umana, non è algoritmica, non segue regole 
logiche deterministiche e pertanto non è calcolabile. Un computer non può 
calcolare ciò che è, per sua natura, incalcolabile. Per questo motivo, l’ia non 
può replicare né comprendere davvero la complessità della coscienza, del 
giudizio, dell’autoregolazione e dell’intenzionalità umana.

Conseguenze sociali e rischi sistemici
L’introduzione dell’IA comporta conseguenze profonde in ambito occupa-

zionale, culturale, economico e di sicurezza. 
Un nodo centrale è la perdita di autonomia decisionale da parte degli 

esseri umani.
Le tecnologie, in nome dell’ottimizzazione, prendono decisioni che posso-

no diventare irreversibili, escludendo l’utente dal processo, rendendo il sistema 
opaco e inaccessibile.

Come già osservato altrove, un’“intelligenza perfetta” senza difetti, imper-
fezioni, incapace di sbagliare22, senza un inconscio artificiale23 sia un’intelli-
genza (per nostra fortuna) limitata, perché incapace di comprendere la realtà 
umana nella sua interezza.

È innegabile che il livello di interazione uomo-macchina a cui eravamo 
abituati tende a scomparire, sostituito da automatismi difficili da controllare.

Una possibile soluzione potrebbe essere quella di introdurre livelli decisionali 
intermedi, in cui la tecnologia non agisca in modo completamente autonomo, 
ma chieda conferme o consensi in situazioni critiche. Prendiamo il caso delle 
automobili a guida autonoma. Un veicolo potrebbe chiudersi automaticamente 
ignorando un contesto critico (ad es. chiavi lasciate all’interno), oppure rifiu-
tarsi di eseguire un comando umano (come accelerare o sterzare) per evitare 
un ostacolo rilevato dai sensori. Ma cosa succede se l’ostacolo rappresenta 
un pericolo minore rispetto a un evento imprevisto e urgente, come una frana 
imminente o un incendio? La macchina non può contemplare ogni possibile 
scenario, perché la realtà è incompleta, irripetibile e imprevedibile.

22 Minati G. e Vitiello G., Mistake Making Machines, in Minati G., Pessa E. e Abram M., Systemics of 
Emergence: Applications and Development, Springer, New York, 2006, pp. 67-78.
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Se invece riduciamo l’autonomia dei sistemi, ne limitiamo l’efficacia. Que-
sto genera un paradosso: più l’AI è autonoma, più diventa incontrollabile; meno 
è autonoma, meno è utile.

L’ipotesi di un freno d’emergenza, un bottone rosso sempre disponibile 
a bloccare i processi decisionali e operativi di un sistema di ia, oppure di un 
sistema a doppi comandi (uno dell’IA ed un altro umano), è altamente impro-
babile e difficilmente proponibile: infatti l’interruzione di azioni decise dall’IA 
potrebbe portare a conseguenze a cascata imprevedibili e a loro volta senza 
freno di emergenza, inoltre alcuni servizi automatizzati non possono essere 
riavviati con la stessa semplicità con cui, ad esempio, Google Maps ricalcola 
un percorso.

Il vero rischio è l’irreversibilità: quando deleghiamo decisioni complesse 
a sistemi automatici (in campo medico, economico, militare), potremmo non 
essere più in grado di intervenire efficacemente, né durante, né dopo l’azione 
dell’ia.

Il problema teorico è l’incompletezza cronica, incolmabile e non perfezio-
nabile, dei casi alla base dell’apprendimento del sistema autonomo affron-
tatati con meccanismi di induzione e generalizzazione. E se vi fossero casi in 
cui l’ia sbaglia?

Si propone quindi un uso contestuale e settoriale dell’ia, con sistemi limitati 
nella portata e supervisionati da livelli decisionali superiori, per evitare che la 
tecnologia prenda il controllo di processi complessi e delicati. In tal modo una 
quantità anche elevatissima di applicazioni specifiche e settoriali non arrive-
rebbe ad occupare o sostituirsi al livello complessivo superiore, al suo meta-
linguaggio. Si devono comunque comprendere i gravi rischi posti da queste 
tecnologie, rischi che vanno dall’estensione di disuguaglianze, manipolazione 
e disinformazione, fino alla perdita di controllo dei sistemi di ia autonomi.

Conclusioni
Il tema dell’autonomia tecnologica si intreccia con fenomeni naturali e 

sociali di emergenza, irripetibilità e incompletezza. Anche se l’ia acquisisce 
proprietà computazionali simili a quelle dei sistemi viventi, non può sostituire 
la coscienza, la responsabilità o l’interazione umana, ma può simularla: questa 
è la sfida dell’ia.

Affrontare queste sfide richiede una riflessione teorica profonda24 e impo-
ne un cambio di sguardo culturale e formativo. Non possiamo accontentarci 
di spiegazioni riduttive o rassicuranti, che trattano l’ai come un semplice stru-
mento tecnico, né cedere a narrazioni allarmistiche. 

Occorre sviluppare una nuova alfabetizzazione epistemologica, capace di 
orientare cittadini, educatori, professionisti e decisori pubblici nella compren-

23 Minati G., Complex Cognitive Systems and Their Unconscious. Related Inspired Conjectures for Artifi-
cial Intelligence, “Future Internet”, vol. 12, 2020, p. 213, doi.org/10.3390/fi12120213.

24 Si veda, ad esempio, la lettera aperta pubblicata da alcuni scienziati e sviluppatori di sistemi di IA: A 
Right to Warn about Advanced Artificial Intelligence, righttowarn.ai/.
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sione di fenomeni complessi, non pienamente prevedibili né controllabili, ma 
che ci coinvolgono profondamente.

È necessario adottare norme condivise sui prodotti e servizi basati su ai, 
governare lo sviluppo dei processi di acquisizione di proprietà e definire limiti 
chiari ai suoi ambiti applicativi, restituendo all’uomo il ruolo di garante nelle 
decisioni più critiche.

Nel contesto educativo e culturale, questo significa educare alla com-
plessità: riconoscere l’emergenza di significati, i limiti della previsione, il va-
lore dell’interazione tra sapere umanistico e sapere tecnico. La conoscenza 
dell’AI non può restare prerogativa degli specialisti, né ridursi un insieme a 
competenze operative: va interrogata nei suoi presupposti, valutata nelle sue 
implicazioni etiche e sociali, riattraversata con spirito critico per interpretare 
il mondo in trasformazione. In questo senso, il pensiero sistemico – come 
quello di Gianfranco Minati – rappresenta una risorsa cruciale per affrontare 
la sfida dell’Intelligenza Artificiale: non solo per comprenderla meglio, ma 
per abitarla consapevolmente e costruire forme di convivenza tecnologica 
fondate sulla responsabilità, sulla complessità e sulla co-evoluzione tra 
umano e artificiale.
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