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INTELLIGENZA ARTIFICIALE: PRINCIPI



DEFINIZIONI



DEFINIZIONI
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RAGIONAMENTO
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RAGIONAMENTO INDUTTIVO 



RAGIONAMENTO



NASCITA DELL’INTELLIGENZA ARTIFICIALE

Alan Turing (Matematico inglese)Bletchley Park

Test Turing (1950)



NASCITA DELL’INTELLIGENZA ARTIFICIALE

1956: nascono due linee di ricerca nel settore IA

- Impostazione simbolica

- Impostazione connessionista



NASCITA DELL’INTELLIGENZA ARTIFICIALE

Impostazione simbolicaMarvin Minsky

Per riprodurre l’attività cognitiva del cervello si deve

partire da modelli astratti espressi attraverso simboli: la

mente quindi come una macchina il cui comportamento

può essere studiato e replicato da una macchina.

Prime applicazioni: programmi in grado di riprodurre attività intelligenti 

quali dimostrazioni matematiche



NASCITA DELL’INTELLIGENZA ARTIFICIALE

Impostazione simbolica – Logic Theorist

A: Socrate

B: uomo

A -> B (=Socrate è un uomo) 

C: mortale

B -> C (=gli uomini sono mortali)

REGOLA DI DERIVAZIONE

Se A -> B e B -> C, quindi A -> C ossia Socrate è mortale



NASCITA DELL’INTELLIGENZA ARTIFICIALE

Impostazione simbolica – Logic Theorist

DIFFICOLTA’

- Elevato numero di regole di derivazione

- Richiesta elevata capacità calcolo

- Capacità del cervello di parallelizzare: computer non allo stesso livello

DerivazioneIpotesi



NASCITA DELL’INTELLIGENZA ARTIFICIALE

Impostazione connessionistaFrank Rosenblatt

Considera l’intelligenza come una proprietà funzionale

del cervello biologico e, per simularla, cerca di riprodurre

la struttura del cervello, ispirandosi al funzionamento del

nostro sistema nervoso.

Prime applicazioni: sviluppo delle Reti Neurali Artificiali (RNA), i primi 

programmi capaci di imparare in modo autonomo.



NASCITA DELL’INTELLIGENZA ARTIFICIALE

Impostazione connessionista – Reti Neurali Artificiali (RNA)

DIFFICOLTA’

Limiti tecnologici legati alla realizzazione del neurone artificiale e 

delle RNA.



NASCITA DELL’INTELLIGENZA ARTIFICIALE

«INVERNO» DELL’IA

1970-1985

- Eccessiva complessità e potenza di calcolo necessaria;

- Limiti tecnologici legati alla realizzazione del neurone artificiale 

e delle RNA.



SVILUPPI DELL’INTELLIGENZA ARTIFICIALE
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SVILUPPI DELL’INTELLIGENZA ARTIFICIALE



SVILUPPI DELL’INTELLIGENZA ARTIFICIALE

TRE FILONI

Ragionamento e acquisizione della conoscenza

«simulare ragionamento e processo decisionale, con 

dati incompleti e ambigui»

Comunicazione e interazione con ambiente, esseri 

viventi compresi

«macchina vede e riconosce gli oggetti, comprende il 

linguaggio umano e comunica con esseri umani: robot, 

NLP»

Apprendimento

«principalmente basato sulle  RNA e sulla disponibilità 

di dati»



PERICOLI DELL’INTELLIGENZA ARTIFICIALE

Alan Turing (Matematico inglese)

Irvin John Good (Matematico inglese)

Bletchley Park

1965

«Definiamo super intelligente una macchina che può 

superare le capacità intellettuali di un essere umano»

«questa macchina sarà in grado di progettare macchine 

migliori di se stessa»
«la prima macchina super intelligente sarà l’ultima che 

l’uomo realizzerà»



PERICOLI DELL’INTELLIGENZA ARTIFICIALE

Nick Bostrom (Filosofo Università Oxford)

2014

«TESI ORTOGONALITA’: una Intelligenza Artificiale, intesa come capace di fare 

previsioni, pianificazioni e in generale un ragionamento mezzi/fin avrà scopi compatibili 

con quelli umani»

«TESI CONVERGENZA STRUMENTALE: ci si 

aspetta che una Intelligenza, seppur artificiale, 

condivida con quella umana alcuni valori quali: 

autoconservazione, l’automiglioramento e l’interesse 

ad acquisire risorse ossia valori per raggiungere scopi, 

qualsiasi essi siano.

«CONCLUSIONE: si potrebbe verificare che la IA 

concentri i suoi poteri per raccogliere tutte le risorse 

disponibili per garantire la propria conservazione e 

costante proprio miglioramento…»



PERICOLI DELL’INTELLIGENZA ARTIFICIALE

2014 Nick Bostrom (Filosofo Università Oxford)

1965 Irvin John Good (Matematico inglese)

ALTRI 

PERICOLI?



PERICOLI DELL’INTELLIGENZA ARTIFICIALE

2014

DOCUMENTO con cui sostengono IA ma avvertono che 

i sistemi «devono fare quello che noi chiediamo che 

facciano»



INTELLIGENZA ARTIFICIALE



INTELLIGENZA ARTIFICIALE



«ARCHITETTURA» DELL’INTELLIGENZA ARTIFICIALE

SINTETIZZANDO CONVERGENZA SU RNA

Ragionamento e acquisizione della conoscenza

Comunicazione e 

interazione con ambiente, 

esseri viventi compresi

Apprendimento



RIFERIMENTI NAZIONALI
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RETI NEURALI ARTIFICIALI



RETI NEURALI ARTIFICIALI



CON COSA RAGIONA L’UOMO?



NEURONI BIOLOGICI



NEURONI BIOLOGICI

reweighting



RETI NEURALI BIOLOGICHE



NEURONE ARTIFICIALE



NEURONE BIOLOGICO vs NEURONE ARTIFICIALE

Regione output



NEURONE ARTIFICIALE
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NEURONE ARTIFICIALE



NEURONE ARTIFICIALE



NEURONE BIOLOGICO: FUNZIONE ATTIVAZIONE

f(input)



NEURONE ARTIFICIALE: FUNZIONE ATTIVAZIONE
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NEURONE ARTIFICIALE: FUNZIONE ATTIVAZIONE



DEFINIZIONE DI RETI NEURALI ARTIFICIALI



TIPOLOGIA DI RETI NEURALI ARTIFICIALI

- RECURRENT



TIPOLOGIA DI RETI NEURALI ARTIFICIALI

FEED FORWARD: modello più diffuso e utilizzato



IL PERCETTRONE



IL MULTI LAYER PERCEPTRON
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STEP 1



STEP 2



STEP 3



STEP 4



STEP 5



STEP 6



IL MULTI LAYER PERCEPTRON: ADDESTRAMENTO
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IL MULTI LAYER PERCEPTRON: MAPPING

- CLASSIFICAZIONE

- REGRESSIONE



IL MULTI LAYER PERCEPTRON: MAPPING

CLASSIFICAZIONE: assegnazione di un dato 

(pattern) ad un certo insieme (CLASSE)



IL MULTI LAYER PERCEPTRON: MAPPING

REGRESSIONE: individuare valore di una 

variabile indipendente in funzione di una 

variabile in input



IL MULTI LAYER PERCEPTRON: ADDESTRAMENTO

Hinton:informatico

Rumelhart:psicologo
Williams:informatico



IL MULTI LAYER PERCEPTRON: BACK PROPAGATION



IL MULTI LAYER PERCEPTRON: BACK PROPAGATION



TRAINING DI UN CLASSIFICATORE

ESEMPIOINPUT LAYER

X: dimensione del 

dato (pattern input)

Xc [0,0,1], [0,1,0],[1,0,0]

Xg [0,0,0], [1,1,1],[1,0,1]



TRAINING DI UN CLASSIFICATORE

ESEMPIO

OUT PUT LAYER

: CLASSE CANE 

[0,0]

OUTPUT LAYER

: CLASSE GATTO

[0,1]



TRAINING DI UN CLASSIFICATORE

ESEMPIO

Xc [0,0,1]

OUT PUT LAYER

: CLASSE CANE 

[0,0]



TRAINING DI UN CLASSIFICATORE

ESEMPIO

OUT PUT LAYER

: CLASSE GATTO 

[0,1]

Xg [0,0,0]



TRAINING DI UN CLASSIFICATORE

ESEMPIO

OUT PUT LAYER

: CLASSE GATTO 

[0,1]

Xg [0,1,1]

?



CONCLUSIONI

?

Tanto maggiore è la quantità di dati con cui posso addestrare la mia rete,

tanto migliorano le prestazioni della stessa

LA DISPONIBILITA’ DI GRANDI QUANTITA’ DI DATI E’ FONDAMENTALE 



RETI NEURALI

PER GIOCARE UN PO….

RIFERIMENTI

HTTP://PLAYGROUND.TENSORFLOW.ORG



IL COMBUSTIBILE DELL’IA

BIG DATA, CLOUD COMPUTING, INTERNET 

OF THINGS



QUALI I FATTORI CARDINE DELLA RIVOLUZIONE DELL’AI?

- Big Data
- Cloud Computing

- Internet of things



BIG DATA



BIG DATA

La proliferazione di dati disponibili grazie al boom di Internet ha creato un archivio sterminato di documenti, video e 

immagini che permettono di addestrare le reti neurali e i loro derivati a un livello senza precedenti.



BIG DATA

I dati sono prodotti da innumerevoli fonti e servizi disponibili su Internet.



BIG DATA: DEFINIZIONI



BIG DATA



BIG DATA

“La prima e più importante ragione dietro il

legame tra AI e Big Data è che AI necessita

grandi quantità di dati da caricare per costruire

la sua intelligenza, tramite l’addestramento e al

tempo stesso Big Data li rende disponibili

ottenenedo algoritmi di analisi molto

performanti

training



CLOUD COMPUTING



Il calcolo nella «nuvola informatica» o «cloud computing»: questa tecnologia ha incrementato la capacità di calcolo e si 

è rivelata imprescindibile per addestrare le reti neurali. Se tuttavia, un giorno, si arriverà alla computazione quantistica 

il cloud computing potrà  essere ampiamente superato.

CLOUD COMPUTING



INTERNET OF THINGS

L’esplosione di dispositivi e sensori connessi tra loro mediante Internet non solo costituisce di per se una fonte di 

informazione, e di addestramento per le reti neurali, ma ha aperto un canale di comunicazione in tempo reale con 

l’utente, innescando il bisogno di applicazioni di Intelligenza Artificiale che possano interagire con lui.



A IOT



A IOT



IBM WATSON

Secondo IBM Watson utilizza tecniche basate su analisi linguaggio, metodi ragionamento e apprendimento automatico: 

se a questa versatilità aggiungiamo i tre precedenti fattori quali scenari possiamo immaginare….??



ALPHA GO



MACHINE LEARNING



DEFINIZIONE

Un sistema di Machine Learning impara dagli esempi a migliorare le proprie 

prestazioni per la gestione di nuovi dati provenienti dalla stessa sorgente.

Machine Learning

Il Machine Learning (ML) è un sottoinsieme dell'intelligenza 

artificiale (AI) che si occupa di creare sistemi che 

apprendono—o migliorano le performance—in base ai dati 

che utilizzano. 



DEFINIZIONE

Il Machine Learning (ML) è un 

sottoinsieme dell'intelligenza artificiale 

(AI) che si occupa di creare sistemi che 

apprendono—o migliorano le 

performance—in base ai dati che 

utilizzano. 





ESEMPI APPLICAZIONI DEL ML NELLA VITA 

QUOTIDIANA
STIMA DEL PERCORSO MIGLIORE

EMAIL INTEL

BANK INTEL

SOCIAL NETWORK

ASSISTENZA MEDICA

SMART ASSISTANT



ESEMPI APPLICAZIONI DEL ML NELLA VITA 

QUOTIDIANA
STIMA DEL PERCORSO MIGLIORE E OTTIMIZZAZIONE

GOOGLE MAPS: usando i dati di posizione provenienti dai cellulari

Google Maps analizza le condizioni di traffico in tempo reale e

utilizzando il questa enorme mole di dati per alimentare gli algoritmi di

ML, ottimizza i tempi di percorrenza indicando la strada più veloce.

UBER: utilizza gli algoritmi di ML per determinare il costo della corsa, minimizzare i tempi di 

attesa, ottimizzare i percorsi in funzione del numero di passeggeri su tratte simili.



ESEMPI APPLICAZIONI DEL ML NELLA VITA 

QUOTIDIANA
EMAIL INTEL

SPAM FILTER: filtraggi basati su «rules-based» non sono utili

quando per esempio si ricevono messaggi contenenti testo tipo “online

consultancy”, “ online pharmacy”, o da “unknown address”. Gmail

utilizza tale tipologia di filtri attivamente

EMAIL CLASSIFICATION: Gmail utilizza la classificazione via ML



ESEMPI APPLICAZIONI DEL ML NELLA VITA 

QUOTIDIANA
BANK INTEL 

FRAUD DETECTION: l’elevato numero di transazioni giornaliere

non permetteva un controllo puntuale delle stesse. Grazie al ML e alle

capacità di apprendimento i sistemi bancari sono in grado di

individuare comportamenti fraudolenti.

CREDIT DECISION: utilizzati quando la Banca deve rapidamente decidere, sulla base delle

conoscenze pregresse se concedere un muto, attivare una carta di credito, etc. 



ESEMPI APPLICAZIONI DEL ML NELLA VITA 

QUOTIDIANA
ASSISTENZA MEDICA

- Analisi di dati medici per individuare regolarità/irregolarità sugli stessi;

- Gestione di dati medici da esami parziali per effettuare diagnosi;

- Analizzare dati generate da strumenti medici;

- Monitorare classi di pazienti.



ESEMPI APPLICAZIONI DEL ML NELLA VITA 

QUOTIDIANA
SOCIAL NETWORK

Facebook usa ML per:

- aumentare le prestazioni dei sw di riconoscimento facciale;

- Personalizzare ifeed diretti agli utenti e ottimizzare i post per intrattenerlo

- Personalizzare gli inserti pubblicitari a seconda dei gusti espresso nel tempo dal cliente.

Pinterest usa ML per individuare nelle immagini i Pin e raccomandare Pin similari;

Snapchat usa ML per filtrare e modellare attività facciali per replicarle;

Instagram usa ML per individuare gli stati d’animo dietro ciascun emoji e raccomandarne altri



ESEMPI APPLICAZIONI DEL ML NELLA VITA 

QUOTIDIANA
SMART ASSISTANT

Questi “assistenti intelligenti” si basano su algoritmi di ML per:

- raccogliere informazioni;

- capire le preferenze dell’utente;

- migliorare le prestazioni sulla base delle interazioni con l’utente



COME FUNZIONA IL MACHINE LEARNING?

QUALCHE DEFINIZIONE



COME FUNZIONA IL MACHINE LEARNING?

QUALCHE DEFINIZIONE

PATTERN RECOGNITION

Disciplina che studia il riconoscimento dei pattern con tecniche di

ML



COME FUNZIONA IL MACHINE LEARNING?

QUALCHE DEFINIZIONE



COME FUNZIONA IL MACHINE LEARNING??

QUALCHE DEFINIZIONE



COME FUNZIONA IL MACHINE LEARNING??

QUALCHE DEFINIZIONE



IL FRAMEWORK MACHINE LEARNING



ALGORITMI DI MACHINE LEARNING 

APPRENDIMENTO (TRAINING)

TRAINING SET: è l’insieme di pattern su cui addestrare il sistema 

neurale, trovando il valore ottimo per la funzione f



ALGORITMI DI MACHINE LEARNING 

APPRENDIMENTO (TRAINING)



ALGORITMI DI MACHINE LEARNING 

APPRENDIMENTO (TRAINING)



ALGORITMI DI MACHINE LEARNING 

TEST SUPERVISIONATO

TEST SET: è l’insieme di pattern su cui valutare le prestazioni finali 

del sistema neurale.



APPRENDIMENTO SUPERVISIONATO
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APPRENDIMENTO SUPERVISIONATO



COME FUNZIONA IL MACHINE LEARNING?

PROBLEMA DELLA CLASSIFICAZIONE



COME FUNZIONA IL MACHINE LEARNING?

PROBLEMA DELLA CLASSIFICAZIONE



APPRENDIMENTO SUPERVISIONATO

CLASSIFICAZIONE 



APPRENDIMENTO SUPERVISIONATO

CLASSIFICAZIONE 



APPRENDIMENTO SUPERVISIONATO

CLASSIFICAZIONE 



APPRENDIMENTO SUPERVISIONATO

CLASSIFICAZIONE 



Y=F(X)

APPRENDIMENTO SUPERVISIONATO

REGRESSIONE



APPRENDIMENTO SUPERVISIONATO

REGRESSIONE



REGRESSIONE

APPRENDIMENTO SUPERVISIONATO



REGRESSIONE

APPRENDIMENTO SUPERVISIONATO
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APPRENDIMENTO SUPERVISIONATO



REGRESSIONE

APPRENDIMENTO SUPERVISIONATO



REGRESSIONE

APPRENDIMENTO SUPERVISIONATO



REGRESSIONE

APPRENDIMENTO SUPERVISIONATO



ALGORITMI DI MACHINE LEARNING 

APPRENDIMENTO (TRAINING)



REGRESSIONE

APPRENDIMENTO SUPERVISIONATO



APPRENDIMENTO SUPERVISIONATO

REGRESSIONE



REGRESSIONE

APPRENDIMENTO SUPERVISIONATO



APPRENDIMENTO SUPERVISIONATO

REGRESSIONE





ALGORITMI DI MACHINE LEARNING 

APPRENDIMENTO (TRAINING)



APPRENDIMENTO NON SUPERVISIONATO



APPRENDIMENTO NON SUPERVISIONATO



ALGORITMI DI MACHINE LEARNING 

APPRENDIMENTO (TRAINING)



APPRENDIMENTO NON SUPERVISIONATO



APPRENDIMENTO NON SUPERVISIONATO



APPRENDIMENTO NON SUPERVISIONATO



ALGORITMI DI MACHINE LEARNING 

TRAINING NON SUPERVISIONATO - CLUSTERING



ALGORITMI DI MACHINE LEARNING 

TRAINING NON SUPERVISIONATO - CLUSTERING



ALGORITMI DI MACHINE LEARNING 

TRAINING NON SUPERVISIONATO - CLUSTERING

ABBIAMO SOLO DUE VARIABILI



ALGORITMI DI MACHINE LEARNING 

TIPOLOGIE DI TRAINING



ALGORITMI DI MACHINE LEARNING 

ACCURATEZZA RISULTATI



ALGORITMI DI MACHINE LEARNING 

ESTREMA SINTESI



ALGORITMI DI MACHINE LEARNING 

ESTREMA SINTESI



ALGORITMI DI MACHINE LEARNING 

MEMENTO





SOFTWARE  PER MACHINE LEARNING
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SOFTWARE  PER MACHINE LEARNING



ALGORITMO DI MACHINE LEARNING 

APPLICAZIONE PRATICA
Il sistema di ML utilizza quale DATA set quanto contenuto in un file, prodotto da sistemi di Cyber Defence,

posti a perimetro di una rete di un sistema aziendale e successivamente rielaborato da personale umano.

Il file di dati reali, denominato file A, è stato prodotto in formato .csv e contiene circa 14.000 righe, ciascuna descrivente un malware.

Utilizzeremo un CLASSIFICATORE SUPERVISIONATO

Ciascun malware è descritto da 79 features ripartite in (dettaglio nella grafica a colori):



ALGORITMO DI MACHINE LEARNING 

APPLICAZIONE PRATICA



ALGORITMO DI MACHINE LEARNING 

APPLICAZIONE PRATICA

In[2]: importo il modello del classificatore;

In[3]: importo il file di dati in formato .csv;

In[4]: importo la funzione per splittare i dati nelle due

componenti: Training e Test.

In[5]: tramite la funzione importata al punto In[4] creo i due set di

dati, Training e Test, secondo ripartizione che prevede 80% dei

dati da utilizzare per il training e il restante 20% per i test



ALGORITMO DI MACHINE LEARNING 

APPLICAZIONE PRATICA
In[12]: in questa parte viene effettuata la fase di addestramento del classificatore utilizzando i dati xtrain e ytrain ottenuti dalla funzione di splitting precedentemente descritta;

Out[12]: rappresenta l’output del comando precedente ossia il classificatore addestrato;



DEEP LEARNING



DEEP LEARNING

Torsten Wiesel

David Hubel



DEEP LEARNING
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MACHINE LEARNING vs DEEP LEARNING



DEEP LEARNING



DEEP LEARNING



DEEP LEARNING



DEEP LEARNING

ALEXA NET



DEEP LEARNING





DA MULTILAYER PERCEPTRON (MLP)

A CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK MLP



CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK
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CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK



CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK

212



CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK



CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK



CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK

Esempio Filtri a immagine



CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK

CONVOLUZIONE

OUT



CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK



CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK



CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK – 3 D



CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK – 3 D



CNN



CNN



CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK



CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK



CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK



CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK



TOOL PER DEEP LEARNING



APPLICAZIONI



APPLICAZIONI



APPLICAZIONI




