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Abstract italiano

La tesi analizza il ruolo dell’Intelligenza Artificiale (AI) nei processi di progettazione nell’ambito dello
sviluppo prodotto (New Product Development, NPD), con ’obiettivo di chiarire quali paradigmi e tecniche
risultino maggiormente compatibili con le diverse fasi e sottofasi in cui si articolano. L’elaborato adotta
un’impostazione sequenziale orientata a rispondere ai quesiti di ricerca, integrando una revisione della letteratura
sull’Al, la formalizzazione di un framework teorico che mette in relazione le sottofasi della progettazione con gli
strumenti di Al e una mappatura empirica di casi di studio aziendali.

In primo luogo, la trattazione si sviluppa intorno alla costruzione di una tassonomia volta a ricomporre la
frammentazione della letteratura sull’Al, spesso caratterizzata da impostazioni classificatorie che, pur riferendosi
a costrutti concettualmente distinti, risultano in alcuni casi ambigue per effetto delle sovrapposizioni e della non
ortogonalita che contraddistinguono i piani di categorizzazione adottati. Partendo da un’analisi di un corpus di 107
contributi, la tesi articola una tassonomia per tecniche, divise per paradigmi di Intelligenza Artificiale (Al
simbolica, evolutiva, machine learning, deep learning, Al ibrida) e, dove necessario, integra piani di classificazione
complementari, al fine di offrire una rappresentazione complessiva che preservi la distinguibilita dei concetti. A
supporto, una tabella comparativa propone un confronto tra le tecniche selezionate in termini di caratteristiche,
task tipici, tipologia di input, interpretabilita, domini applicativi, scalabilita, risorse computazionali richieste e
tempi di addestramento.

Successivamente, la trattazione procede con la costruzione del framework teorico, concepito per risultare
trasversale ai domini disciplinari e trasferibile ai diversi livelli della progettazione (concettuale, architetturale e di
dettaglio). La formulazione si articola intorno a due dimensioni di collegamento: la tipologia di attivita, descritta
attraverso il Context of Action (Identification, Structuring, Development, Control, Communication); e il ruolo
operativo dello strumento, inteso sia come modalita di intervento e di interazione nel processo progettuale, sia
come grado di autonomia (Support, Augmentation, Automation), modulato in funzione della criticita della fase e
del conseguente livello di supervisione richiesto.

Infine, il precedente framework teorico viene validato attraverso una mappatura empirica di casi studio
aziendali. A questo scopo ¢ stata ingegnerizzata la Matrice degli Orientamenti Progettuali, che consente il
posizionamento multi-dominio dei casi lungo due assi, volti a quantificare lo sforzo cognitivo richiesto al
progettista, distinguendo tra orientamento user-oriented e rigore scientifico-ingegneristico. La mappatura
evidenzia pattern empirici di associazione tra fasi, strumenti e ruoli operativi, con particolare attenzione alle fasi
divergenti e ai potenziali applicativi della Generative Al.






Abstract inglese

The thesis examines the role of Artificial Intelligence (AI) in design processes within New Product
Development (NPD), with the aim of clarifying which paradigms and techniques are most compatible with the
different phases and sub-phases comprising these processes. The work follows a sequential approach designed to
address the research questions, integrating a review of Al literature, the formalization of a theoretical framework
linking design sub-phases to Al tools, and an empirical mapping of business case studies.

Initially, the discussion focuses on the construction of a taxonomy intended to reconcile the fragmentation of
Al literature, which is often characterized by classificatory approaches that, while referring to conceptually distinct
constructs, can be ambiguous due to overlaps and the non-orthogonality of the categorization dimensions adopted.

Leveraging on the analysis of a corpus of 107 contributions, the thesis develops a technique-based taxonomy
organized by Al paradigms (symbolic Al, evolutionary Al, machine learning, deep learning, and hybrid Al) and,
where necessary, it integrates complementary classification dimensions in order to provide an overarching
representation that preserves conceptual distinguishability. In support of this, a comparative table contrasts the
selected techniques in terms of characteristics, typical tasks, input typologies, interpretability, application domains,
scalability, required computational resources and training time.

The discussion then proceeds with the construction of a theoretical framework designed to be cross-disciplinary
and transferable across different levels of design (conceptual, architectural, and detailed). The framework is
articulated around two linking dimensions: the type of activity, described through the Context of Action
(Identification, Structuring, Development, Control, Communication); and the operational role of the tool,
understood both as a mode of intervention and interaction within the design process and as a degree of autonomy
(Support, Augmentation, Automation), modulated according to the criticality of the phase and the resulting level
of supervision required.

Finally, the theoretical framework is validated through an empirical mapping of business case studies. To this
end, a Design Orientation Matrix was engineered to enable multi-domain positioning of cases along two oriented
axes intended to quantify the cognitive effort required of the designer, distinguishing between a user-centred
orientation and scientific—engineering rigor. The mapping highlights empirical association patterns across phases,
tools and operational roles, with particular attention to divergent phases and the application potential of Generative
Al
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1. Introduzione

Negli ultimi anni 1’Intelligenza Artificiale ha conosciuto una rapida espansione sia sul piano tecnico sia su
quello applicativo, evolvendo da soluzioni puntuali e prevalentemente specialistiche verso architetture piu
articolate, costituite da layers eterogenei e da combinazioni di tecniche che cooperano all’interno di uno stesso
sistema. Questa evoluzione ha abilitato, da un lato, task strettamente mirati per specifiche funzioni aziendali e,
dall’altro, attivita ricorrenti adattate per un impiego trasversale tra funzioni diverse, introducendo un crescente
grado di generalizzabilita in continuita con la traiettoria avviata dall’ Al generativa.

La rapidita di tale evoluzione e la complessita conseguente si riflettono nella letteratura, spesso frammentata
per ’elevata diversificazione delle tecniche, spesso ambigua per 1’adozione di schemi di classificazione che
rischiano di collocare sul medesimo livello concetti riconducibili a piani di rappresentazione differenti.

In questo contesto, la sfida per le imprese non si esaurisce nelle difficolta di integrazione dell’ Al nei processi
aziendali, ma include la necessita di comprenderne i meccanismi e i requisiti d’impiego, cosi da valutarne la
compatibilita con le proprie attivita e 1’opportunita di soluzioni mirate che costituiscano una fonte di valore
effettiva, dipendente dal dominio di riferimento.

Inoltre, 1a compatibilita teorica tra attivita e strumenti, intesa in termini di task potenzialmente implementabili,
deve essere verificata alla luce di condizioni operative e vincoli reali, unitamente alla disponibilita di evidenze
quantificabili circa la capacita degli strumenti di generare miglioramenti misurabili.

In particolare, le piu recenti prospettive sull’Intelligenza Artificiale evidenziano come i benefici conseguibili
in ambito aziendale non si esauriscano in un incremento di efficienza nello svolgimento di compiti codificabili e
ripetitivi, coerentemente con le tradizionali modalita di interazione uomo—macchina, ma includano anche il
potenziamento di abilita che, fino a tempi recenti, venivano considerate prerogativa esclusiva delle capacita
cognitive umane. Con 1’affermazione della Generative Al, I’Al si configura infatti anche come strumento di
supporto creativo, organizzativo e collaborativo: abilita attivita di brainstorming e di esplorazione concettuale,
favorisce la strutturazione delle informazioni e facilita la comunicazione tra soggetti umani e tra attori umani e
artificiali. Ne deriva un cambio di prospettiva rispetto all’interpretazione tradizionale delle tecnologie digitali come
meri amplificatori di produttivita, introducendo un paradigma in cui 1I’Al interviene nei processi di lavoro anche
come leva di augmentazione cognitiva e creativa.

In tale prospettiva, i processi di progettazione, se inquadrati nell’ambito dello sviluppo prodotto (New Product
Development, NPD), e in particolare nei contesti orientati all’innovazione, configurano un ambito di analisi di
primaria rilevanza. La progettazione integra, infatti, attivita ad alta intensita cognitiva, difficilmente riconducibili
a routine ripetitive e standardizzabili. Le decisioni sono spesso solo parzialmente formalizzabili e si svolgono in
contesti destrutturati, richiedendo programmazione, ingegno e un continuo bilanciamento tra vincoli tecnici,
obiettivi di prestazione, esigenze di mercato e dimensioni legate all’esperienza d’uso, in coerenza con preferenze
dei consumatori dinamiche e mutevoli.

A questo proposito, anche alla luce delle evoluzioni piu avanzate della Generative Al e, piu recentemente, dei
sistemi agentivi, emergono nuove opportunita di esecuzione dei task, potenzialmente radicali rispetto agli impieghi
tradizionali dell’ Al nei processi di lavoro, e capaci di estendere il supporto anche ad attivita progettuali complesse
e multidimensionali. Tuttavia, sebbene la Generative Al abbia evidenziato potenzialitd e versatilita nel gestire
compiti eterogenei e nel trattare modalita rappresentazionali diverse, come testo, immagini e dati strutturati,
considerarla come soluzione unica rischia di risultare riduttivo.

In un contesto articolato come quello della progettazione per lo sviluppo prodotto, sono spesso necessari
supporti altamente specifici, capaci di intervenire su particolari sfere cognitive del progettista attivate nella
definizione di determinate caratteristiche, un requisito difficilmente perseguibile esclusivamente tramite approcci
generalisti. Modelli statistici e di machine learning, metodi di ottimizzazione, tecniche simboliche, soluzioni ibride
e, in alcuni casi, metodi generativi sviluppati con addestramenti e formulazioni ad hoc, presentano proprieta
specializzanti che possono risultare piu efficaci per particolari tipologie di task e in determinate condizioni
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operative. Ne consegue che, per comprendere in modo rigoroso il ruolo dell’ Al nella progettazione, ¢ necessario
adottare una prospettiva complessiva sulle principali tecniche riconducibili ai diversi paradigmi, analizzandone
capacita, ruoli operativi e compatibilita con le attivita progettuali.

In questo senso, la tesi non si concentra sulla risoluzione di un singolo problema circoscritto, ma adotta un
approccio esplorativo volto a organizzare sistematicamente le potenzialita applicative dell’ Al nella progettazione,
facendo emergere bisogni latenti e ambiti d’impiego ancora poco esplicitati.

Le domande di ricerca che guidano ’elaborato sono le seguenti:

¢ RQI1. Quali paradigmi e tecniche di Al risultano rilevanti per analizzare le applicazioni nei processi
di progettazione e quale schema di classificazione consente di ricomporre la frammentazione della
letteratura in una tassonomia utilizzabile a fini applicativi?

e RQ2. Come possono essere distinte e rilette le fasi e sottofasi del processo di progettazione nel
contesto NPD in modo compatibile con un’analisi di associazione con strumenti Al e in una
prospettiva trasferibile tra livelli progettuali (concettuale, architetturale e di dettaglio) e domini
disciplinari?

e RQ3. Quali sono le categorie di collegamento piu idonee a rendere le associazioni tra strumenti di Al
e sottofasi della progettazione piu coerenti e quali sono le principiali associazioni compatibili?

e RQ4. Quali evidenze empiriche multi-dominio documentano applicazioni correnti dell’Al in ambito
progettazione ¢ in che misura tali evidenze confermano, precisano o ridimensionano le associazioni
teoriche, alla luce dei vincoli reali e dello sforzo cognitivo richiesto al progettista, all’interno del
dominio applicativo specifico considerato?

Sul piano metodologico, la tesi ¢ articolata in tre sezioni principali, orientate a rispondere alle quattro domande
di ricerca sopracitate. Coerentemente con 1’obiettivo di esplorare bisogni latenti, I’impostazione parte dalla
tecnologia e successivamente ne indaga le potenzialita applicative, sia sul piano teorico sia su quello empirico.

La prima domanda di ricerca affronta alcune criticita emerse dalla letteratura, caratterizzata da frammentazione
e rapida evoluzione delle tecniche. Molti contributi propongono adattamenti incrementali di approcci preesistenti,
spesso focalizzati su problemi altamente circoscritti, con una conseguente riduzione del livello di astrazione e della
possibilita di ricondurre i risultati a classi pit ampie di task, oltre i confini di uno specifico dominio. Inoltre, la
complessita della tecnologia rende spesso insufficiente 1’adozione di un unico criterio di classificazione, poiché
prospettive diverse mettono in luce aspetti differenti degli strumenti.

La parziale sovrapposizione tra prospettive tassonomiche diverse conduce talvolta a collocare sullo stesso
livello approcci riferibili a piani di rappresentazione distinti, generando ambiguita. Per queste ragioni, la prima
sezione ¢ dedicata alla costruzione di una tassonomia volta a interpretare il funzionamento e, di conseguenza, le
potenzialita applicative degli strumenti di Al, individuando piani di classificazione in grado di descrivere in modo
completo un panorama diversificato di opportunita. La selezione privilegia piani che, pur talvolta complementari,
restano distinguibili, riducendo il rischio di sovrapposizioni concettuali.

La seconda sezione, finalizzata a rispondere alla seconda e alla terza domanda di ricerca, sviluppa un
framework teorico che associa gli strumenti alle sottofasi del processo progettuale, in modo da rendere le relazioni
generalizzabili e trasferibili tra domini e tra livelli della progettazione. A questo scopo, le fasi vengono organizzate
secondo un modello unificato e vengono introdotte categorie di collegamento che esplicitano le associazioni,
garantendone la compatibilita sia dal lato dello strumento sia dal lato della fase.

Infine, la terza sezione si concentra sulla validazione empirica mediante una mappatura di casi aziendali, che
include iniziative, collaborazioni e tools di Al applicati alla progettazione. L’obiettivo diventa quello di individuare
pattern di adozione e condizioni di applicabilita, evidenziando vincoli e contingenze operative che la sola analisi
teorica non ¢ in grado di catturare. Pur con un’attenzione specifica alle applicazioni di natura divergente e alle
soluzioni basate su Al generativa, I’analisi mantiene una prospettiva ampia, includendo anche altri strumenti e
altre fasi del processo, cosi da restituire una prospettiva complessiva.
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La mappatura adotta un approccio multi-dominio, utile a mettere in evidenza come la natura dello sforzo
cognitivo richiesto vari in funzione della disciplina e del contesto, pit user-oriented oppure piu tecnico-
ingegneristico, e come cio influenzi il ruolo operativo e il grado di autonomia effettivamente raggiungibile dagli
strumenti impiegati. Il riferimento a casi aziendali reali consente inoltre di documentare impatti e vincoli concreti
introdotti dall’implementazione, riportando i risultati tramite KPI quantificabili e confrontabili, cosi da offrire
evidenze utili a orientare decisioni di adozione delle imprese e a valutare la trasferibilita delle soluzioni in contesti
affini.

Nel complesso, la tesi mira a mappare e sistematizzare possibilita applicative, teoriche ed empiriche ancora
frammentate, costruendo un ponte tra sottofasi della progettazione e paradigmi e strumenti di Al, integrato da una
validazione empirica multi-dominio. I contributo atteso ¢ duplice. Sul piano teorico e metodologico, la tesi
propone una sistematizzazione che includa sia approcci consolidati sia tecniche piu recenti e innovative, anche
quando non ancora ampiamente adottate, in relazione alle potenziali applicazioni nelle diverse fasi della
progettazione. Sul piano empirico ¢ manageriale, offre una lettura delle applicazioni sperimentate in contesti
aziendali, evidenziando elementi di trasferibilita tra casi simili, vincoli e limitazioni che incidono sull’effettiva
operativita degli strumenti, nonché metriche utili a quantificare il valore atteso dell’adozione e a orientare le
decisioni di implementazione.
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2. Esplorazione dei principali strumenti di Intelligenza
Artificiale

2.1. Introduzione: obiettivo del capitolo

11 presente capitolo si propone di descrivere i principali metodi e le logiche di funzionamento alla base degli
strumenti di intelligenza artificiale oggi diffusi nel panorama tecnologico e industriale. L obiettivo ¢ esplorare e
organizzare la conoscenza disponibile, offrendo una visione complessiva e al tempo stesso strutturata dei diversi
paradigmi, principi e tecniche sviluppati nel corso del tempo.

La prima parte del capitolo adotta un approccio deduttivo finalizzato alla costruzione di un quadro tassonomico
di riferimento. A partire dall’evoluzione storica dei principali algoritmi di intelligenza artificiale, la trattazione
procede con una rassegna delle tecniche, delle architetture e degli algoritmi appartenenti alle differenti famiglie.
La classificazione si basa principalmente su un piano concettuale centrale, che definisce la struttura principale
della tassonomia. Quando necessario, vengono introdotte ulteriori prospettive classificatorie al fine di approfondire
aspetti che rimarrebbero altrimenti inesplorati, evitando incoerenze nella classificazione. Questo approccio
permette di costruire una base di conoscenza utile a comprendere le applicazioni presentate nei casi studio che
saranno analizzati nei capitoli successivi.

Nella seconda parte, vengono confrontati i metodi, le tecniche e gli algoritmi ritenuti piu significativi per
ciascun paradigma. Le dimensioni considerate riguardano elementi caratterizzanti quali: la tipologia di input
richiesto, la scalabilita, I’interpretabilita, il tipo di task affrontabile, i domini applicativi, le risorse computazionali
necessarie ¢ 1 tempi di addestramento, con 1’obiettivo di cogliere anche ’aspetto pratico e implementativo dei
metodi, oltre a quello teorico.

L’insieme di queste analisi consente in ultima istanza di delineare chiaramente le alternative disponibili e i
vincoli associati ai diversi metodi, che costituiscono la base per individuare gli strumenti di intelligenza artificiale
piu adeguati a supportare le attivita progettuali nei vari ambiti industriali.

2.2.  Analisi della letteratura: approccio metodologico e risultati
sulla diffusione dell ’Intelligenza Artificiale

Questo paragrafo si propone, in primo luogo, di illustrare la metodologia adottata per strutturare 1’analisi della
letteratura, finalizzata all’avvio di un’analisi tassonomica delle principali tecniche e dei metodi di Intelligenza
Artificiale. Successivamente, vengono presentati i principali risultati della ricerca, relativi al grado di diffusione e
alla diversificazione, sia implementativa sia geografica, che tali tecnologie hanno raggiunto allo stato attuale, sulla
base della produzione accademica esistente.

Dal punto di vista metodologico, la ricerca ¢ stata condotta secondo un approccio deduttivo, che procede dal
generale al particolare. Tale impostazione si riflette anche nella struttura del capitolo, in cui gli argomenti e il
livello di dettaglio della tassonomia vengono progressivamente approfonditi.

Di seguito si procede illustrando il processo di ricerca che ha condotto all’individuazione di 107 studi, alcuni
dei quali selezionati attraverso I’applicazione di approcci consolidati, quali il metodo PRISMA e Snowballing.

Lo schema riportato in Figura 2.1 sintetizza il processo metodologico impiegato per 1’identificazione, la
selezione ¢ il consolidamento del corpus bibliografico utilizzato nella presente revisione, attraverso i due approcci
di ricerca. I dettagli relativi alle keywords, alle query complete e ai filtri utilizzati sono riportati in Appendice A.
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Figura 2.1: Schematizzazione del processo di ricerca: metodo PRISMA, Snowballing e ricerca mirata dei temi
specifici.

Nella parte sinistra dello schema ¢ illustrato il percorso derivante dall’applicazione del metodo PRISMA,
adottato all’interno del database Scopus. La fase di identificazione iniziale ha restituito 95.739 studi, ottenuti
mediante la costruzione di una query, composta da combinazioni di parole chiave la cui versione completa ¢
riportata in Appendice A (Figura A.1). Successivamente, questo insieme di risultati € stato sottoposto a una prima
fase di screening attraverso ’applicazione di filtri automatici relativi al periodo temporale, alle aree disciplinari di
riferimento, alla tipologia documentaria e alla lingua. Sono stati inoltre esclusi i contributi provenienti da settori
applicativi specifici che trattavano soluzioni tecniche mirate, piuttosto di affrontare il tema in modo esplorativo e
trasversale ai diversi domini come richiesto dagli obiettivi della ricerca. L applicazione di tali filtri ha ridotto il
corpus iniziale a 31.057 studi, in seguito ulteriormente ristretto a 1.781 mediante 1’impiego di keywords tematiche
piu specifiche, tra cui “state of the art” e “benchmarking”. Nello step successivo ¢ stato effettuato uno screening
manuale, basato sulla lettura del titolo e dell’abstract degli studi individuati nella fase precedente. Tale valutazione
ha consentito di ridurre il numero dei contributi da analizzare a 31.

Parallelamente al metodo PRISMA, la parte destra dello schema illustra la procedura adottata per
I’applicazione dello Snowballing tramite Google Scholar, dalla quale sono emersi 32 articoli. Questi comprendono
sia i contributi identificati come potenzialmente rilevanti attraverso ricerche basate su diverse parole chiave, sia
gli articoli individuati dall’analisi delle bibliografie dei lavori selezionati. Anche in questo caso, i dettagli della
ricerca sono riportati in Appendice A (Figura A.2).

Le due raccolte cosi ottenute sono state successivamente integrate, generando un totale di 63 articoli sottoposti
alla fase di eligible screening, condotta tramite lettura integrale dei testi. Tale revisione approfondita ha consentito
di distinguere gli articoli pienamente coerenti con gli obiettivi del capitolo da quelli caratterizzati da
sovrapposizioni e ridotta pertinenza tematica, portando all’esclusione di 45 articoli e alla selezione di 18 contributi
considerati centrali per creare le basi della trattazione.

Per concludere, ¢ stata condotta una fase di ricerca tematica mirata, finalizzata a integrare quei concetti che,
sebbene emersi dal quadro generale delineato dai 18 articoli di base, richiedevano un maggiore approfondimento.
In linea con I’approccio deduttivo adottato, questa fase ha consentito di passare dall’analisi generale alla trattazione
piu specifica dei temi. Grazie a tale integrazione sono stati individuati ulteriori 89 articoli rilevanti che, combinati
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ai risultati delle fasi metodologiche precedenti, hanno portato alla costruzione di un corpus bibliografico finale
composto da 107 contributi totali.

Al fine di analizzare 1’evoluzione temporale e la distribuzione della ricerca scientifica sull’Intelligenza
Artificiale, nonché di individuare le principali tendenze della sua traiettoria evolutiva, gli ambiti disciplinari e i
contesti geografici in cui tale tecnologia ha registrato il maggiore sviluppo, ¢ stata formulata una query esplorativa
orientata a un’analisi ad ampio spettro della tecnologia. In questa fase, I’impiego di filtri € stato deliberatamente
limitato, in modo da evitare vincoli che potessero distorcere la rappresentativita dei risultati.

La query, la cui versione estesa ¢ riportata in Appendice B, ¢ stata implementata utilizzando il database Scopus
dove ha restituito un corpus documentale di 3.449.014 contributi, a partire dal quale sono stati ricavati indicatori
statistici aggregati.

Tra le statistiche risultanti, ’andamento temporale delle pubblicazioni mostra una crescita graduale fino al
2012, seguita da un incremento esponenziale a partire dal 2015 (Figura 2.2, sinistra). Tale tendenza riflette
I’impatto delle innovazioni introdotte nel campo del Deep Learning, in particolare del modello AlexNet, sviluppato
da Krizhevsky, Sutskever e Hinton nel 2012 [1], che ha segnato una svolta storica nell’elaborazione automatica
delle immagini e nell’intero panorama dell’ Al. A partire da quel momento, la ricerca ha continuato a espandersi,
alimentata da una successione continua di scoperte e miglioramenti tecnici fino ad arrivare negli anni piu recenti
dove, ’emergere dei foundation models, e piu in generale dell’Al generativa, ha segnato una nuova fase di
espansione della ricerca. Invece, a livello geografico (Figura 2.2, destra), la produzione scientifica risulta dominata
da Cina e Stati Uniti, seguiti da India, Regno Unito, Germania, Giappone ¢ Italia, evidenziando un panorama
globalizzato.
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Figura 2.2: A sinistra ¢ mostrata I’evoluzione nel tempo, a destra la distribuzione geografica dei documenti sulla
letteratura dell’intelligenza artificiale indicizzati in Scopus.

L’analisi per area disciplinare (Figura 2.3) evidenzia la predominanza delle applicazioni nelle aree di Computer
Science (35,9 %) ed Engineering (26,4 %), seguite da Mathematics (10,8 %), Physics and Astronomy (4,9 %),
Decision Sciences (3,3 %) e Health Sciences (2,9 %). Oltre a questi ambiti tradizionalmente associati allo sviluppo
tecnico, spesso di carattere algoritmico e ripetibile, quindi automatizzabile, si osserva una crescente presenza di
contributi provenienti da discipline quali Social Sciences, Business and Management, Energy ed Environmental
Science, di natura piu sociale, organizzativa e talvolta creativa.

Questa distribuzione riflette I’'impiego dell’Intelligenza Artificiale come tecnologia trasversale, applicabile a
contesti eterogenei. Tale espansione conferma I’aumento del carattere interdisciplinare che I’ Al ha registrato negli
ultimi anni, in particolare a seguito della diffusione dell’ Al generativa e degli agenti intelligenti. Questi strumenti
risultano infatti in grado di svolgere compiti fortemente diversificati, che spaziano dalle procedure tecniche proprie
di discipline specifiche al supporto di attivita creative, fino a includere compiti di natura organizzativa e gestionale.

Inoltre, la distribuzione illustrata in Figura 2.3 suggerisce che I’Intelligenza Artificiale, pur mantenendo una
forte componente di ricerca tecnologica ancora attiva, si collochi oggi in una fase di piena diffusione applicativa
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lungo la propria curva di adozione. I modelli e gli strumenti sviluppati in ambito accademico trovano infatti un
impiego sempre piu esteso in contesti concreti e in domini industriali applicativi, superando progressivamente i
confini della ricerca.

In particolare, emerge un ambito di applicazione rilevante legato alla collaborazione con il soggetto umano
nelle diverse fasi dei processi di progettazione delle aziende orientate allo sviluppo prodotto. In tali contesti, I’ Al
interviene lungo ’intero processo, dalla definizione e strutturazione del problema, alla generazione di idee e
soluzioni, fino alle attivita di ottimizzazione e controllo dei risultati.
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n=139118 documents n=87400 documents n= 29134 documents
Earth and Planetary Sciences Agricultural and Biological Sciences  Pharmacology, Toxicology and
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Figura 2.3: Distribuzione dei documenti sulla letteratura dell’intelligenza artificiale presenti nel database Scopus
suddivisi per aree disciplinari.
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2.3. Evoluzione storica e paradigmi fondamentali dell’intelligenza
artificiale: dalle origini simboliche all’ apprendimento statistico
fino all’Al agentiva

In questa fase preliminare, 1’obiettivo ¢ fornire un inquadramento teorico generale della tecnologia, in linea
con I’approccio deduttivo adottato per ’analisi. Il presente paragrafo si propone quindi di identificare e classificare
i principali paradigmi che, nel tempo, hanno segnato tappe significative nello sviluppo dell’intelligenza artificiale,
seguendo un framework concettuale gerarchico che rispecchia I’evoluzione cronologica di tali paradigmi.

2.3.1. Inquadramento generale e definizione

Fin dagli anni ’50, quando Alan Turing si ¢ chiesto se le macchine potessero pensare, 1’obiettivo
dell’intelligenza artificiale ¢ stato sviluppare sistemi capaci di riprodurre comportamenti cognitivi simili a quelli
degli esseri umani [2]. Nel tempo sono state sviluppate architetture, algoritmi, tecniche e metodi molto diversi: dal
ragionamento programmato esplicitamente all’apprendimento dai dati, fino alle reti neurali ispirate al
funzionamento del cervello umano, portando a definizioni e interpretazioni differenti del concetto di Al, ad oggi
inteso come una famiglia di metodi differenti [3].

Secondo IBM [4], I’Al ¢ una " tecnologia che consente a computer e macchine di simulare capacita tipicamente
umane come I’apprendimento, la comprensione, la risoluzione di problemi, il processo decisionale, la creativita e
I’autonomia". Questa definizione, che rispecchia una visione moderna di tale tecnologia, suggerisce che gli attuali
sistemi di intelligenza artificiale consentono di analizzare 1’ambiente, apprendere dall’esperienza e dai dati,
generare contenuti e supportare decisioni, assistendo e in alcuni casi automatizzando attivita tipicamente svolte
dall'uomo.

2.3.2. Evoluzione dei paradigmi di intelligenza artificiale

L’evoluzione dei paradigmi di intelligenza artificiale ¢ stata analizzata secondo due prospettive complementari:

e Concettuale: che organizza i diversi paradigmi dell’lA in modo gerarchico, mostrando quali
caratteristiche condividono e in cosa differiscono.

e Tecnologica: in cui si ripercorrono le fasi storiche relative ad algoritmi, dati e potenza computazionale,
mostrando come 1’attenzione verso questi elementi sia cambiata nel corso del tempo.

Le due prospettive procedono in parallelo attraverso i vari periodi storici € mostrano come ogni fase abbia reso
possibile la successiva, sia all’interno di ciascuna dimensione sia tra una dimensione e ’altra.

2.3.3. Framework concettuale

L'intelligenza artificiale puo essere considerata, secondo una visione di alto livello, come un insieme di
paradigmi annidabili, che nel corso del tempo hanno segnato dei momenti decisivi per consentire il supporto di
alcune attivita che in precedenza erano svolte manualmente o non era possibile svolgere. Questo livello non
descrive soltanto un’evoluzione temporale, ma una relazione di inclusione tra paradigmi. Infatti, ciascun livello
eredita alcuni principi del precedente e ne amplifica le potenzialita mostrando un grado di autonomia delle
funzionalitd sempre crescente. In particolare, il diagramma di Venn proposto nella Figura 2.4 rappresenta
I'annidamento di questi concetti, identificandone il posizionamento nel tempo. Lo schema di Figura 2.4 identifica
diverse ere di paradigmi nell’ Al [4], [5], [2].
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Figura 2.4: Relazione gerarchica tra Intelligenza Artificiale, Machine Learning, Deep Learning e Generative Al,
con esempi rappresentativi e principi distintivi, posizionati nel tempo (rielaborazione da IBM, 2024 [4] e Abou
Ali et al., 2025 [5]).
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Nell’era pre-ML, I’intelligenza artificiale comprendeva tecniche eterogenee che miravano a riprodurre capacita
cognitive tramite procedure formalizzate. Si distinguevano tra queste gli approcci simbolici (Symbolic Era, anni
’50—"80), basati su regole logiche e motori inferenziali, di cui un caso esemplare ¢ rappresentato dai sistemi esperti.
Lo stesso periodo ¢ caratterizzato anche da altri approcci, di carattere pitt numerico, come le logiche Fuzzy, spesso
integrate nei sistemi esperti per gestire I’incertezza in modo piu rigoroso, ¢ tecniche ispirate ai principi evolutivi,
come gli algoritmi genetici, utilizzate per I’ottimizzazione iterativa di soluzioni complesse.

Con l'arrivo del Machine Learning (’80-2010) si assiste a un cambio di paradigma: si passa dalla
programmazione esplicita per compiti specifici dell'era precedente, all'addestramento di un algoritmo che deve
prendere decisioni o fare previsioni a partire dai dati, dando il via all’era del data driven e degli approcci statistici.

Dal 2010 si afferma il Deep Learning (DL), una sottocategoria del ML basata su reti neurali profonde capaci
di apprendere autonomamente strutture e pattern complessi anche da dati non strutturati [6], un progresso reso
possibile dall’aumento della potenza di calcolo e dalla disponibilita di grandi dataset. Dalle architetture di deep
learning nascono i modelli generativi, dai primi GAN per la generazione di immagini ai modelli di grandi
dimensioni (LLM) basati su architettura Transformer, progettati per produrre contenuti originali come testo e
codice. Questi sviluppi pongono le basi per i sistemi ad agenti moderni (Agentic Al Era dal 2022 a oggi), collocati
da Gartner sul picco delle aspettative nell’Hype Cycle 2025 [7].

L’Agentic Al non rientra nel diagramma di Venn tradizionale, poiché non costituisce un nuovo paradigma di
apprendimento, bensi un livello architetturale superiore e trasversale, che consente compiti di pianificazione,
azione e controllo, e che arriva, nei sistemi Multi-Agent, a coordinare autonomamente agenti specializzati.

Una nota importante riguarda il cosiddetto “conceptual retrofitting” [5]. A tal proposito, Abou Ali et al. (2025)
evidenziano che I’era dell’ Agentic Al moderna non ¢ una prosecuzione lineare dell’intelligenza artificiale classica,
ma una discontinuita architetturale fondata su basi interamente neurali, in cui la pianificazione non dipende da
regole e strutture simboliche, ma dai processi stocastici di generazione e integrazione dei modelli linguistici di
grandi dimensioni (LLM).

2.3.3.1. Evoluzione delle fasi tecnologiche

L’evoluzione dell’intelligenza artificiale puo essere letta non solo sul piano concettuale, ma anche attraverso
una prospettiva tecnologica che si ¢ sviluppata in parallelo ed ¢ stata abilitante alla nascita dei diversi paradigmi.
Questa evoluzione pud essere interpretata come un progressivo riequilibrio tra tre componenti fondamentali:
algoritmi, potenza di calcolo e dati [8].

Inizialmente, negli anni ’50, il fattore centrale erano gli algoritmi, poiché i sistemi simbolici si basavano su
regole logiche esplicite per risolvere problemi specifici, mentre dati e capacita di calcolo svolgevano un ruolo di
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supporto, sebbene la memoria limitata e le CPU esistenti si mostravano elementi vincolanti per 1’elaborazione
efficiente. Negli anni 80 1’attenzione verso le reti neurali riemergeva con 1’algoritmo di backpropagation, ma la
scarsita di dataset e ’assenza di hardware specializzato ne limitavano 1’applicazione.

Il modello AlexNet del 2012 segna un cambiamento radicale, poiché la crescente capacita computazionale
comincio a superare 1’innovazione algoritmica come principale motore di progresso, grazie alle GPU, in grado di
accelerare calcoli massivi tramite migliaia di core paralleli, eseguendo operazioni numeriche simultanee non
realizzabili con le CPU single-thread. Da quel momento, gran parte dei progressi dipendeva dall’uso di hardware
specializzato: prima le GPU, poi le TPU e altri acceleratori personalizzati, capaci di elaborare enormi dataset in
tempi molto brevi.

Con le leggi di scaling di Kaplan [9] si riesce a dimostrare che aumentando le dimensioni dei modelli e dei
dataset di addestramento ¢ possibile far emergere capacita nuove e qualitativamente superiori, come dimostrato
dai primi GPT, che hanno evidenziato notevoli abilitad nella generazione di testo, una volta raggiunti livelli
sufficientemente elevati di parametri e di dati di addestramento.

L’importanza dei dati, gia evidente nei primi modelli di machine learning che richiedevano dataset etichettati
e ben strutturati, diventa ancora piu decisiva con i modelli di grandi dimensioni, che necessitano di tante
informazioni diversificate e di qualita. A partire dal 2021 ¢ stato formalizzato il concetto di data-centric Al
(Andrew Ng, 2021), definita come "la disciplina di ingegnerizzare sistematicamente i dati necessari per costruire
un sistema di intelligenza artificiale di successo". A differenza dell’approccio tradizionale model-centric, la data-
centric Al mantiene fisso il modello e interviene sui dati, puntando sulla qualita oltre che la quantita, diventando
cosi la base per il funzionamento degli attuali foundation models e dei sistemi agentivi.

2.4. Classificazione delle principali famiglie di Al

2.4.1. Piani di classificazione

Dopo aver presentato i principali paradigmi dell’intelligenza artificiale e lo sviluppo tecnologico che ne ha
abilitato la diffusione, I’analisi procede verso un livello di dettaglio superiore adottando una prospettiva
tassonomica. In letteratura esistono numerose proposte di classificazione, ma trovare un equilibrio tra completezza
e coerenza € complesso, poiché le categorie tendono a sovrapporsi e risultano spesso interdipendenti, rendendo le
dimensioni di categorizzazione non pienamente ortogonali.

In questa tesi si propone un tentativo di classificazione basato su un piano principale, selezionato per offrire
un’analisi ampia e organica del panorama, integrando di volta in volta altri assi classificatori per evidenziare
concetti rilevanti ai capitoli successivi e costruire un quadro coerente con la letteratura esistente. Tra le diverse
proposte di classificazione, emerge quella di Liang, Wang e Tong [2], che propone una tassonomia tridimensionale
basata su tipo di rappresentazione, struttura del compito inferenziale e contesto applicativo.

e Tipo dirappresentazione: descrive come la conoscenza ¢ utilizzata nel ragionamento, distinguendo tra
ragionamento simbolico, statistico, neurale e ibrido. Mentre quello simbolico ¢ caratterizzato da
rappresentazioni discrete e interpretabili con processi deduttivi, il ragionamento statistico modella
I’incertezza e consente di apprendere dai dati attraverso modelli probabilistici o inferenza statistica.
Nel ragionamento neurale invece, le inferenze emergono da trasformazioni multilivello e schemi
latenti. Infine, l'approccio neuro-simbolico, di natura ibrida, unisce l'abilita delle reti neurali nei
compiti percettivi con la trasparenza e l'interpretabilita dei modelli simbolici.

e Struttura del compito inferenziale: riguarda la logica del ragionamento sottostante, e si legge in termini
di ragionamento deduttivo, induttivo, abduttivo e analogico. Quello deduttivo, che parte da regole
generali per arrivare a conclusioni specifiche, ¢ alla base della logica classica e dei sistemi simbolici.
Il ragionamento induttivo invece, generalizza a partire da esempi specifici e caratterizza tipicamente
i metodi di apprendimento automatico. Nel ragionamento abduttivo, 1’obiettivo ¢ risalire alla causa di
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un fenomeno osservato formulando ipotesi in condizioni di incertezza. Infine, in quello analogico, si
trasferisce conoscenza da un dominio noto a uno nuovo sulla base delle somiglianze individuate.
Quest’ultimo approccio ¢ particolarmente utilizzato nel visual reasoning, per riconoscere strutture o
pattern simili in immagini diverse, e nel question answering, dove permette di adattare conoscenze
pregresse a situazioni nuove in modo creativo.

Contesto applicativo: rappresenta la differenza tra domini chiusi, strutturati e stabili dove regole e dati
sono noti; e domini aperti, dinamici e incerti in cui il sistema deve gestire l'incertezza e adattarsi alle
nuove informazioni ricevute.

Un’altra possibile classificazione ¢ quella proposta da Dutta [3], che identifica diversi piani categoriali per
organizzare 1’Al, tra cui quelli basati su: capabilities, functionality, tecniche e purpose.

Capabilities: definisce ’ampiezza dei compiti che un sistema di Al ¢ in grado di svolgere. La Narrow
Al, attualmente predominante, ¢ progettata per compiti specifici, con elevata efficienza ma limitata
capacita di generalizzazione al di fuori del proprio dominio. Forme pitl avanzate, ancora in parte
teoriche come AGI e Super intelligent Al, mirano a eguagliare o superare le capacita cognitive umane.
La trattazione puo essere estesa anche in termini di livelli [8]: Weak—Narrow, per sistemi che eseguono
compiti specifici senza comprensione, Weak—Strong e Narrow—Broad che identifica un livello
intermedio e Strong—General, per Al in grado di comprensione reale ¢ generalizzata, capace di
affrontare molteplici compiti.

Functionality: classifica I’ Al in base alla complessita funzionale e al grado di autonomia, distinguendo
tra Reactive e Limited memory Machines, Theory of Mind e Self-Aware Systems. Le Reactive
Machines rappresentano la forma piu semplice, prive di memoria e di capacita di apprendimento,
reagiscono in modo deterministico agli stessi stimoli. Le Limited Memory Machines invece, si
avvalgono di dati storici per orientare le decisioni. Esempi attuali includono sistemi come ChatGPT,
che utilizza memoria a breve termine durante la sessione di conversazione e memoria a lungo termine
durante 1’addestramento. Pur migliorando nel tempo tramite feedback, questi sistemi non possiedono
una comprensione effettiva e riescono ad adattari a nuovi contesti solo tramite addestramento
specifico. Infine, le Theory of Mind e le Self-Aware Systems costituiscono categorie ancora teoriche.
La prima mira a consentire all’Al di comprendere emozioni e stati mentali umani, mentre la seconda
ipotizza sistemi dotati di autocoscienza.

Purpose: analizza come I’Al interagisce con le decisioni e le attivita umane, distinguendo due
principali modalita operative. Da una parte 1’ Assistive Al (o Augmentative Al), che supporta I’'uomo
nell’analisi dei dati, nella proposta di soluzioni o nell’automazione parziale di compiti, lasciando perod
la decisione finale e la supervisione al controllo umano; dall’altra, i sistemi Autonomous, che ricevono
un obiettivo e lo perseguono in completa autonomia, gestendo processi o interazioni nel mondo reale
senza richiedere una guida costante.

Techniques: questo piano riprende in parte quello proposto da Liang, Wang e Tong, basato sul tipo di
rappresentazione. Infatti, le dimensioni di apprendimento simbolico, statistico, neurale e ibrido
vengono lette in questo caso dal punto di vista delle tecniche, metodi, algoritmi e architetture che nella
pratica hanno diversificato i principi di funzionamento alla base dei vari paradigmi: simbolico,
evolutivo e bio-ispirato, Machine Learning, Deep Learning e Al ibrida.

Il piano di classificazione basato sulle tecniche sara adottato come principio guida per la tassonomia di
dettaglio. Questa impostazione consente da un lato, di esplorare in modo piu approfondito rispetto ad altre
prospettive la varieta degli approcci che compongono il funzionamento degli strumenti di Intelligenza Artificiale
[3], adattandosi a una comprensione di carattere accademico; dall’altro, si rivela particolarmente utile per i
professionisti del settore nella selezione del metodo, o della combinazione di approcci, piu adatti a rispondere ai

bisogni concreti di specifiche applicazioni, come quelle legate ai processi di progettazione. Lo schema ad albero
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in Figura 2.5 rappresenta il primo livello della categorizzazione, successivamente sviluppato attraverso la rassegna
delle tecniche corrispondenti a ciascun paradigma. Le sezioni che richiedono approfondimenti specifici, utili agli
scopi della tesi, potranno discostarsi da questo piano di classificazione per tecniche, integrando nuovi elementi di
supporto per garantire una trattazione completa e di riferimento per i capitoli successivi.

Al evolutiva- Machine
( QI D ) ( bio inspirate ) ( Learning ) (L:arning ) ( A Rcs )

Figura 2.5: Classificazione per tecniche.

2.4.2. Al simbolica

L’intelligenza artificiale simbolica costituisce la fase fondativa dell’ Al, basata sulla manipolazione esplicita di
simboli e regole logiche per riprodurre ragionamento e processi decisionali umani. Questo paradigma presuppone
che la conoscenza possa essere formalizzata in proposizioni, regole e concetti, ¢ che il ragionamento derivi
dall’applicazione di inferenze logiche, adottando un approccio top-down. Pur essendo stata in gran parte superata
dai metodi data-driven, resta utile in domini strutturati e regolati, come la pianificazione strutturata, la
configurazione logica o il ragionamento giuridico, e sopravvive oggi in forma ibrida all’interno di sistemi moderni,
ad esempio nelle basi di conoscenza e nei knowledge graph [10]. Lo schema riportato in Figura 2.6, tratto da
Taxonomy of Artificial Intelligence (Dutta, 2025) [3], riporta i principali algoritmi e modelli.

Algorithm or Model Family Common Use-case
Rule-Based Ileasonlng
5 T = Expert Systems for Real-time
orwar SIE Decision Making
Inference Theorem Proving, Expert
Backward Chaining - 1960)‘—‘- Engines Systems, Logical Programming,
—\/ Expert Systems, Cognitive
E t ) - -
Production Systems - 1972 s Xper Architectures, Industrial
_// ystems Automation, Decision Support
/'_ Logic-Based
— AT Automated Theorem Proving in
Resolution Algorithm - 1965 Logic Solvers
Symbalic Inference, Logic
Symbolic Al | {unification Algorithm - 1965\ Pattern programming in Prolog &
J Matching autormated reasoning
/-Knowledge REP”“““’“"“\ Cognitive Modeling, Knowledge
— Semantic Networks - \ o Graphs & Semantic Search
ntological Systems
1956-1966 j Models
Semantic Web Technologies &
W Ontelogy-Based \ Descrintion Data Integration, Knowledge
Reasoning - 1990 j L r Representation, Enterprise
ogles Modeling
g/ e Reasnnlng\ Semantic Concept Modeling & Hierarchical
- 1975 j Networks Knowledge Structuring
Truth Maintenance \ Belief Revision Dynamic Reasoning Systems
Systems - 1976 } Systems with Belief Revision

Constraint \ Combinaterial Scheduling, Co!ﬂﬂguratlon,
Satisfaction - 1977 / Optimization Resource Allocation Prablems

Figura 2.6: Tassonomia dell’ Al simbolica con metodi e algoritmi piu noti, schema rielaborato da tabella di
Taxonomy of Artificial Intelligence [3].
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Durante l'era simbolica emersero diverse linee metodologiche, ciascuna capace di versare un contributo
specifico allo sviluppo del campo [2]. Il Logicismo, basato sull’idea che il ragionamento possa essere modellato
tramite sistemi di logica formale [10], portd ai primi dimostratori automatici di teoremi e formalismi per la
pianificazione logica. Gli algoritmi di risoluzione e unificazione permisero di automatizzare la prova logica,
mentre la programmazione logica trovo la sua espressione in Prolog (Kowalski, R., & Colmerauer, A. 1972), che
integrava un motore di inferenza basato su backward chaining, conservando un approccio di carattere deduttivo.

Un'applicazione nota del ragionamento logico furono proprio i sistemi esperti, che utilizzavano regole if—then
codificate manualmente per replicare il processo decisionale umano [2]. Tali motori operavano attraverso due
modalita principali: il forward chaining, che a partire da fatti noti deriva nuove conclusioni e il backward chaining,
che parte da un obiettivo per risalire alle premesse necessarie. Inoltre, si servivano di un meccanismo di pattern
matching per confrontare le condizioni espresse dalle regole con i fatti presenti nella base di conoscenza. Sistemi
esperti come MYCIN e DENDRAL (Shortliffe, E.H.; Buchanan, B.G. 1975, Buchanan, B.G.; Feigenbaum 1978)
dimostrarono la capacita del ragionamento simbolico di supportare il decision making, pur evidenziando il limite
del cosiddetto knowledge acquisition bottleneck, ovvero il rallentamento dovuto alla traduzione manuale del
sapere umano in regole formali esplicite [11]. Lungo questa linea si collocano anche i production systems (Newell
& Simon, 1972, Forgy 1982), motori a regole come CLIPS ¢ OPS5 (Giarratano, J.C 1989, Forgy 1989), oltre ai
primi risolutori di vincoli (Mackworth,1977, Dechter 2003) impiegati per problemi di configurazione e
schedulazione.

Per superare 1 limiti della logica classica caratterizzata da monotonicita, nacquero formalismi di logica non
monotona e del default (Reiter, 1980), che permisero di ritrattare le inferenze alla luce di nuove informazioni,
avvicinando la Symbolic Al al ragionamento di senso comune. Sviluppi correlati, come i Truth Maintenance
Systems (TMS) (Doyle 1979, McAllester 1980) e i framework di revisione delle credenze, furono introdotti per
mantenere la coerenza dinamica delle basi di conoscenza in presenza di nuove informazioni [12].

Inoltre, la ricerca sulle rappresentazioni concettuali della conoscenza porto alla nascita delle reti semantiche e
dei frame-based systems (Quillian, M. R. 1966 Minsky, M. 1974), che formalizzavano relazioni gerarchiche tra
concetti, mentre la logica descrittiva (Description Logic) (Baader. 2003) offri una base rigorosa e trattabile dal
punto di vista computazionale per la rappresentazione ontologica, divenendo il fondamento dei knowledge graph
e del Web Semantico (Brachman, 1985, McGuinness 2004).

La rappresentazione simbolica della conoscenza trovo applicazione anche in domini pratici come la
schedulazione e 1’allocazione di risorse, nei quali i problemi venivano formalizzati come insiemi di vincoli logici
su oggetti, attributi e relazioni. Queste attivita, pur strettamente connesse ai sistemi esperti e ai motori di regole,
rientrano nell’ambito della Knowledge Representation (Minsky 1974), poiché richiedono modelli ontologici
capaci di esprimere in modo esplicito le dipendenze tra componenti e risorse. Infine, le logiche modali e temporali,
introdussero operatori per esprimere necessita, possibilita, credenze e conoscenze (Hintikka, 1962), tramite cui fu
reso possibile modellare il ragionamento su stati mentali e sull’evoluzione temporale dei sistemi (es. logiche LTL
e CTL), costituendo la base per la verifica di programmi, la pianificazione sotto incertezza e il ragionamento multi-
agente [2].

2.4.3. Alevolutiva e bio-ispirata

L'approccio basato sul calcolo bio-ispirato riguarda quelle tecniche che traggono ispirazione sia dai meccanismi
evolutivi sia dai comportamenti collettivi osservati in natura. In particolare, si distinguono due dimensioni
appartenenti a questa categoria: il calcolo evolutivo e la Swarm intelligence.

Il calcolo evolutivo include algoritmi di ottimizzazione che mantengono una popolazione di soluzioni
candidate e la fanno evolvere nel tempo applicando iterativamente operatori di selezione, mutazione e
ricombinazione, valutando ogni individuo attraverso una funzione di fitness, che rappresenta il criterio prestabilito
utilizzato per guidare la selezione [13] [3]. Questi metodi sono efficaci per problemi complessi e con spazi di
ricerca ampi o non lineari, riuscendo spesso a fornire buone soluzioni di compromesso tra piu variabili da
bilanciare [14] [15]. Tuttavia, possono essere computazionalmente onerosi, in quanto richiedono la valutazione
ripetuta delle soluzioni candidate, e convergere lentamente [16].
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La swarm intelligence invece, riguarda quelle tecniche basate sul comportamento collettivo di agenti semplici
che, tramite interazioni locali e auto-organizzazione, generano soluzioni globali efficaci [17]. Ne sono esempio gli
algoritmi delle colonie di formiche e gli algoritmi a sciame di particelle, entrambi ispirati ai meccanismi naturali
di cooperazione e adattamento per la risoluzione di problemi complessi [18] [19]. La schematizzazione di Figura
2.7 riporta le principali tecniche appartenenti al paradigma in questione.

Algorithm or Model Family C Use-case
/ Optimization \ Continuous Optimization
Evolution Strategies (ES) - Derivative-Free Problems, Neurcevalution,
1965 J opti Roboics

Black-box & Continuous

Covariance Matrix Adaptation Function Optimization

Evolution Strategy (CAMA-ES) -
2001

Optimization of Complex
| Genetic Algorithm (GA) - Search Spaces
1975

Enginesring Design &
Differential Evolution (DE) - Population-Based e
1997 )// Metaheuristics

Genetic Programming (GP) -
1992

Memetic Algorithms - 1989

Evolutionary
Computing

Symbolic Regression &
Software Program Synthesis

Evolutionary and
Bio-Inspired Al

Solving Combinatorial &
Hybrid Scheduling Problems
Optimization

Neuroevelution (NE) - Evolutionary [Tuning, Game Playing, Robotics,
1994 Algorithms for Function Approximation
MNeural Network
Optimization

@ Meural Architecture Search &

Optimization

Particle Swarm Function Optimization & Meural
Optimization (P50) - 1995 Tuning
Ant Colony Optimization } | | [N\, Population-Based Path PIE_””"‘S & Traveling
(ACO)- 1992 Metaheuristics Salesman Problem
Artificial Bee Colony

(ABC) - 2005 /

Swarm Intelligence

Resource Allocation & Clustering

Figura 2.7: Tassonomia dell’Al evolutiva e bio-ispirata con metodi e algoritmi pil noti, schema rielaborato da
tabella di Taxonomy of Artificial Intelligence [3].

A partire dal calcolo evolutivo, ¢ possibile individuare un sottoinsieme di tecniche specificatamente orientate
all’ottimizzazione, tra cui: Evolution Strategies, Genetic Algorithms e Differential Evolution.

Le Evolution Strategies svolgono l'ottimizzazione di funzioni reali senza richiedere derivata, mediante
mutazione adattativa e selezione dei parametri nel tempo [13]. Presentano una variante pit moderna, la Covariance
Matrix Adaptation Evolution Strategy (CMA-ES), in cui la matrice di covarianza, che rappresenta la distribuzione
di mutazione, ¢ aggiornata automaticamente per catturare le correlazioni tra le dimensioni del problema,
permettendo di raggiungere piu facilmente la convergenza [20]. Questi metodi, che rientrano nella famiglia dei
Derivative-Free Optimization, sono particolarmente adatti a problemi black-box caratterizzati da modelli
complessi o non differenziabili, in cui l'ottimizzazione avviene solo tramite valutazioni dirette della funzione di

fitness [21], senza necessita di derivazioni e di calcolo del gradiente.

I Genetic Algorithms invece, sono algoritmi ispirati ai processi genetici e rappresentano le soluzioni come
cromosomi. A questi applicano crossover, mutazione e selezione, operando su spazi discreti o misti. Infine, il
Differential Evolution, un algoritmo semplice e robusto per spazi continui non differenziabili [22], che genera
nuovi candidati combinando vettori della popolazione con un fattore di scaling. Tutti questi metodi appartengono
alle Population-Based Metaheuristics, che costituiscono la base comune anche degli algoritmi e i metodi di swarm
intelligence. Questa famiglia comprende algoritmi fondati su popolazioni di soluzioni candidate che evolvono e
interagiscono nel tempo mediante meccanismi di competizione e cooperazione [23], con I’obiettivo di preservare
le soluzioni migliori. Sono particolarmente usati per risolvere problemi multi-obiettivo, dove ¢ cruciale mantenere

23



diversita e parallelismo nella ricerca per ottimizzare contemporaneamente dimensioni eterogenee, come nella
progettazione ingegneristica, nel parameter tuning o nell’allocazione delle risorse.

Allo stesso modo, anche nella swarm intelligence rientrano diversi algoritmi di ottimizzazione. Tra questi la
Particle Swarm Optimization ¢ un algoritmo di sciame in cui ogni particella esplora lo spazio di ricerca
aggiornando la propria velocita in base alle migliori posizioni personali e globali, utile per il tuning di parametri e
I’ottimizzazione di funzioni complesse [24]. A seguire I'Ant Colony Optimization, ispirato al deposito di feromoni
delle formiche per individuare percorsi ottimali [25] e per concludere 1' Artificial Bee Colony, basato sul
comportamento collettivo delle api nella ricerca del cibo, dove si sviluppano dei meccanismi di cooperazione per
individuare il massimo o minimo di una funzione obiettivo [26], che trova applicazioni in casi d'uso come la
Resource Allocation e il Clustering.

2.4.4. Machine Learning

Il machine learning si basa su un approccio bottom-up, nel quale i modelli apprendono direttamente dai dati
senza richiedere la definizione esplicita di regole. A partire dai dati di training, costruiscono una rappresentazione
del problema e la utilizzano per prevedere o decidere, distinguendosi per la capacita di gestire incertezza, rumore
e di migliorare con I’esperienza. Questo paradigma risulta estremamente versatile, poiché gli stessi algoritmi
possono essere impiegati in ambiti molto diversi, a differenza dei metodi simbolici che necessitano di una
riprogettazione specifica per ogni compito. Rimangono tuttavia limiti noti, come la scarsa interpretabilita e la
dipendenza da grandi quantita di dati, con la possibilita di apprendere correlazioni spurie [3].

II ML comprende diverse modalita di apprendimento, tra cui le principali sono: supervisionato, non
supervisionato e per rinforzo, sebbene spesso vengano considerate anche varianti derivate come il semi-
supervisionato e 1’auto supervisionato. Tali modalita si distinguono in base al tipo di problema e alla natura dei
dati in ingresso [27] [28], come rappresentato schematicamente in Figura 2.8.

MACHINE LEARNING \
/APPRENDIMENTO

s +—s Classificazione
SUPERVISIONATO

L~ Regressione

( ,-TT=> Clustering
NON SUPERVISIONATO N

( F’—’ Value-based methods

~—> Associazione

CON RINFORZO
—> Policy-based methods

ALTRI ( semi-supervisionato,
auto-supervisionato ecc.)
\.

N

Figura 2.8: Tecniche di apprendimento nel ML, figura tratta da “Machine Learning and Deep Learning
Paradigms: From Techniques to Practical Applications and Research Frontiers’ [28].

L’apprendimento supervisionato si basa su dataset etichettati, dai quali i modelli apprendono le relazioni tra
dati ed etichette per generalizzare su nuovi esempi. Il training avviene mediante la minimizzazione di una funzione
di loss, che misura I’errore tra la previsione del modello e 1’etichetta corretta, guidando ’ottimizzazione dei
parametri. Consente di affrontare compiti di classificazione per output discreti o categorici, ¢ di regressione per
output numerici o continui.

Al contrario, I’apprendimento non supervisionato permette di individuare strutture, schemi o raggruppamenti
nei dati senza etichette, tramite tecniche come clustering e association, che raggruppano o collegano gli elementi
in base a somiglianze, correlazioni o dipendenze, senza una funzione obiettivo diretta.
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Inoltre, la terza modalita corrisponde all’apprendimento per rinforzo, in cui un agente interagisce con un
ambiente e mediante meccanismi di ricompensa e penalita, apprende a ottimizzare il proprio comportamento al
fine di massimizzare il reward cumulativo.

Infine, le varianti semi-supervisionata e auto-supervisionata estendono le modalita principali, con la prima che
combina dati etichettati e non etichettati per migliorare accuratezza e generalizzazione, e la seconda che sfrutta
grandi quantita di dati non etichettati per predire porzioni di dati, riducendo la necessita di annotazioni manuali e
costituendo la base dei moderni modelli di linguaggio e visione artificiale.

Seguendo la classificazione per tecniche adottata anche per gli altri approcci, viene presentata la tassonomia
dei principali algoritmi e metodi di machine learning, con l’indicazione delle rispettive famiglie e delle
applicazioni di riferimento (Figura 2.9).

Algorithm or Model Family Common Use-case

Statistical

Linear Regression - 1305\
[T\ (Legendre), 1877 (Galton) Generalized
2 : -/ Linear Models

Predicting Murnerical Values in
Regression Tasks

(GLMs) Binary Classification for
M Logistic Regression - 1958 Outcome Pradiction
Decision Trees - 1963 [A"sh Interpretable Classification &
m 1984 (CART), 1986 {IDSJJ Tree-based Regression Models

Y

Robust Ensemble for
Random Forest - 2001 )/ Classification & Regression

High-dimensional Binary

Machine L|ff SupportVector MW"'"*‘;\ Kernel-based Classification
L . [SVM) 1995 /
earning Tabular Data Ranking,
—[ Gradient Boosting - 1 999_\ Ensemble C_::IBSSIfI_Cat-loan B
j {Bcnstlngj ImMe-series Forecasting
Principal Component \ Reducing Features While
_\Analysis (PCA) - 1901 _{/ D mensior y Preserving Variance
uction

K-Nearest Neighbors Instance-based Instance-based Classification &
(KNN) 1951 (Lazy Learning) Recommendation
Naive Bayes 1960 \ Bayesian Text Classification & Spam

} Filtering

Centroid-Based
Clustering
Algorithms

Unsupervised Learning

Customer Segmentation &
Pattern Discovery

K-Means Clustering - 1957
(Forgy), 1967 (Macﬂueenw

Figura 2.9: Tassonomia del ML con metodi e algoritmi piu noti, schema rielaborato da tabella di Taxonomy
of Artificial Intelligence [3].

La prima tecnica a cui lo schema si riferisce cita una famiglia di modelli, I Generalized Linear Models (GLM),
una base teorica del Machine Learning tradizionale in quanto introducono il concetto di relazione probabilistica
tra input e output. Questi modelli statistici sono detti generalizzati perche estendono la regressione lineare classica
per gestire variabili dipendenti non necessariamente rappresentabili mediante una distribuzione normale, come
dati categorici, binari o di conteggio, mediante 1'uso di una funzione di collegamento che, in funzione del problema,
adatta il modello al tipo di dato e alla distribuzione dell’output. Per esempio, la regressione lineare utilizza la
distribuzione normale con funzione identita, mentre la regressione logistica adotta una distribuzione binomiale con
funzione logit, rispettivamente per predizione continua e classificazione binaria o multiclasse [29] [30].

I Decision Trees, invece, sono modelli di apprendimento supervisionato che rappresentano il processo
decisionale tramite una struttura ad albero: i nodi interni definiscono condizioni basate sui dati, i rami
rappresentano i risultati della verifica di tali condizioni e i nodi foglia forniscono la previsione di classificazione o
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regressione. Durante 1'apprendimento il modello elabora i dati di training e sceglie le condizioni di suddivisione,
condizioni if- then che consentono di realizzare 'obiettivo di previsione in modo interpretabile.

La Random Forest estende questo approccio mediante un ensemble di alberi indipendenti addestrati su
sottoinsiemi casuali di dati e variabili, aggregando le predizioni tramite voto o media. E un metodo noto per ridurre
i limiti dei singoli alberi, come 1’overfitting e il miglioramento dell’accuratezza, anche se richiede maggiore
complessita computazionale [31] [32].

Inoltre, un’altra tecnica supervisionata ¢ rappresentata dalle Support Vector Machines (SVM), algoritmi
utilizzati per problemi di classificazione binaria o multiclasse [33]. Il principio di funzionamento consiste nel
trovare una linea o un iperpiano che separi al meglio due gruppi di dati, massimizzando la distanza tra le classi
[31]. Mediante 1’uso di funzioni kernel, possono gestire dati non linearmente separabili proiettandoli in spazi di
dimensione superiore [28].

Un’altra tecnica menzionata ¢ quella del Gradient Boosting, nota come metodo ensemble basato
sull’ottimizzazione matematica, capace di modellare relazioni complesse nei dati per eseguire previsioni con
grande precisione. A partire da un modello iniziale che definisce una previsione grezza, costruisce iterativamente
nuovi modelli, tipicamente alberi decisionali, per correggere gli errori del precedente, seguendo la direzione del
gradiente della funzione di perdita. Il modello finale ¢ costituito da numerosi alberi in sequenza, ciascuno
addestrato sugli errori residui dei precedenti, in cui l'accuratezza complessiva risulta migliorata. Tale metodo trova
ampio impiego in compiti di classificazione, regressione, ranking e previsione di serie temporali [34].

Per concludere la rassegna delle metodologie in cui emerge come principio chiave la natura statistica, la PCA
¢ una tecnica che riduce il numero di variabili di un dataset combinandole in nuove componenti principali, tramite
le quali ¢ possibile spiegare la varianza dei dati in modo pitl compatto e non correlato.

La tassonomia di riferimento include inoltre il K-Nearest Neighbors (KNN), un algoritmo supervisionato
definito “lazy” perché memorizza tutte le istanze del dataset invece di costruire un modello sottostante.
Pur trovando ampio impiego nei sistemi di raccomandazione, 1’insieme delle sue caratteristiche lo rende
computazionalmente oneroso, poiché, oltre a memorizzare tutti i dati, per predire un output confronta ogni punto
con i k punti vicini piu simili tramite calcolo ripetuto delle distanze [31].

Nel modello Naive Bayes invece, trova rappresentazione un classificatore probabilistico che assume
I’indipendenza condizionale tra effetti riconducibili a una singola causa, ipotesi che seppur spesso irrealistica,
rende il modello contemporaneamente semplice, efficace e leggero dal punto di vista computazionale.
Trova applicazione in compiti il cui output viene generato con una certa probabilitd, come riconoscimento del
linguaggio, il filtraggio antispam e classificazione di testi. Quando invece si necessita di probabilistiche piu
precise, ad esempio in ambito medico, si ricorre a modelli bayesiani piu complessi [10] [33].

Infine, tra i metodi di apprendimento non supervisionato, il K-Means ricopre un ruolo centrale ed ¢ ampiamente
utilizzato in compiti di clustering come la customer segmentation. L’algoritmo raggruppa i dati in k cluster
minimizzando la distanza quadratica tra punti e centroidi [28] [33]; dopo una selezione casuale dei centroidi
iniziali, assegna iterativamente ciascun punto al centro pitl vicino e aggiorna le posizioni finché non si raggiunge
la convergenza, che tuttavia non ¢ sempre garantita. Esistono alcune varianti e ottimizzazioni come il k-means
gerarchico che itera il clustering creando una struttura multilivello di gruppi e il fuzzy k-means, che assegna a
ciascun campione diverse probabilita di appartenenza ai cluster, rendendo la descrizione dei dati piu realistica.

Classificazione in base al principio di apprendimento

Come gia evidenziato, lo schema di Figura 2.9 propone una tassonomia volta a illustrare le tecniche e gli
algoritmi piu rappresentativi, evidenziando le famiglie metodologiche o i principi matematici alla base dei modelli.
Per questo motivo, gli esempi riportati non mirano a fornire una rappresentazione esaustiva dei vari approcci di
apprendimento. Per garantire una visione piu completa, in Appendice C ¢ presente una tabella riassuntiva (Tabella
C.1, rielaborazione tratta dalle fonti [27], [33], [35]) che organizza gli algoritmi secondo i principi di
apprendimento, includendo anche alcuni approcci non citati nello schema principale a causa della diversa finalita
di rappresentazione.
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La tipologia di dati

Un aspetto fondamentale nel Machine Learning ¢ la tipologia dei dati su cui i modelli vengono addestrati. In
particolare, si distinguono dati strutturati, semi-strutturati e non strutturati, dove ciascun tipo di dato si presta
meglio a specifiche categorie di apprendimento [28].

e Dati strutturati: sono organizzati secondo schemi predefiniti come tabelle di database relazionali e
sono adatti soprattutto a metodi supervisionati per analisi numeriche e predizioni. Tra questi, le serie
temporali costituiscono un caso particolare, in quanto registrano valori osservati in momenti
successivi e regolari nel tempo, permettendo di analizzare evoluzioni o variazioni di comportamenti
dinamici e di prevedere valori futuri sulla base di dati storici, come nella stima della domanda o
nell’ottimizzazione delle risorse.

e Dati non strutturati: non seguono alcun formato regolare e comprendono testi, immagini, file audio e
video. Sono maggiormente adatti a tecniche di Deep Learning e di apprendimento non supervisionato.
Ad esempio, il Natural Language Processing (NLP) ¢ lo strumento principale per analizzare testi e
ricavarne conoscenza.

o Dati semi-strutturati: presentano un’organizzazione parziale senza struttura rigida e includono formati
come: XML, JSON e database NoSQL. Trovano impiego in applicazioni di Machine Learning quali i
sistemi di raccomandazione, che combinano informazioni eterogenee per suggerire contenuti
personalizzati.

2.4.5. Deep Learning

Il Deep Learning costituisce un sottoinsieme del machine learning e si sviluppa intorno al concetto di reti
neurali artificiali (Artificial neural Networks ANN). Si tratta di strutture di neuroni che si ispirano al cervello
umano, organizzati in diversi strati: uno strato iniziale che riceve l'input; strati intermedi nascosti che servono a
estrarre e trasformare progressivamente le caratteristiche dei dati; e il livello di output che restituisce il risultato
dell'elaborazione. Le reti shallow sono le versioni piu elementari: possiedono pochi strati nascosti e sono adatte a
compiti semplici o dataset piccoli. Mentre le Deep Neural Network (DNN), presentano molti strati intermedi e
apprendono rappresentazioni gerarchiche e pattern complessi. L’addestramento delle reti neurali si basa sulla
backpropagation [36], un algoritmo che calcola I’errore tra output prodotto e desiderato (loss) e lo retropropaga
dalla fine all’inizio della rete. I pesi vengono aggiornati tramite gradient descent, modificandoli nella direzione
che riduce la loss per migliorare progressivamente le prestazioni del modello [37]. Queste reti apprendono
automaticamente le caratteristiche dai dati grezzi, gestendo relazioni non lineari e dati non strutturati come
immagini, testo e audio, eliminando la feature engineering manuale, tipica del ML tradizionale. Tuttavia,
richiedono grandi quantita di dati e risorse computazionali e presentano limiti in termini di interpretabilita e bias
[3]. A seguire, la tassonomia per tecniche relativa a tale paradigma (Figura 2.10).
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Figura 2.10: Tassonomia del DL con metodi e algoritmi piu noti, schema rielaborato da tabella di Taxonomy of

Una precisazione da chiarire in riferimento alla classificazione di Figura 2.10, ¢ che predilige una trattazione

esempio la natura probabilistica o statistica, oppure 1’uso di un particolare metodo di apprendimento.

basata sul principio di funzionamento o sulla modalita di rappresentazione delle informazioni, piuttosto che su
aspetti puramente strutturali e architetturali. Per questo motivo, alcuni approcci citati, come le Deep Belief
Networks, i modelli autoregressivi neurali e il Deep Reinforcement Learning, pur essendo di tipo connessionista
nella struttura, vengono collocate in categorie che evidenziano la chiave interpretativa del loro funzionamento, ad

In maniera complementare, si € ritenuto opportuno affiancare alla classificazione per tecniche una tassonomia

alternativa (Figura 2.11), proposta da Sarker (2021) [36], la quale adotta una prospettiva fondata sul tipo di
apprendimento e sulla natura probabilistica dei modelli, distinguendo le tecniche in discriminative
(supervisionate), generative (non supervisionate) e ibride.
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Lo schema proposto in Figura 2.11 deve essere inteso come una rappresentazione delle associazioni piti comuni
e ricorrenti tra architetture, formulazioni probabilistiche, modalita di apprendimento e contesti di utilizzo, piuttosto
che come una tassonomia teorica rigorosa. Le relazioni evidenziate riflettono infatti configurazioni tipiche e
pratiche applicative consolidate, ma non esauriscono la molteplicita di combinazioni possibili né implicano legami
univoci tra i diversi livelli considerati. Ciononostante, lo schema risulta funzionale all’introduzione di ulteriori
piani classificatori che permettono di separare e chiarire alcuni concetti rilevanti ai fini della tesi.

Un primo passaggio importante ¢ quello che punta a distinguere tra architettura neurale, formulazione
probabilistica del modello e funzione di apprendimento. L’architettura definisce la struttura computazionale
attraverso cui viene approssimata una funzione e resta trasversale a diverse formulazioni probabilistiche,
consentendo quindi implementazioni di modelli sia discriminativi sia generativi.

La funzione di apprendimento rappresenta il criterio di ottimizzazione, ad esempio massimizzazione di
verosimiglianza, minimizzazione di una loss discriminativa, training avversario o denoising, € pud essere vista
come il mezzo operativo con cui viene implementato l'obiettivo di apprendimento, in modo coerente con le
assunzioni probabilistiche.

Infine, la formulazione probabilistica stabilisce quale distribuzione viene stimata e con quali assunzioni. In
particolare, la distinzione tra modelli generativi e discriminativi ¢ riconducibile a questo livello e puod essere
formalmente espressa attraverso la regola di Bayes che stabilisce la relazione tra la distribuzione congiunta dei
dati e quella condizionata, descritta in F1:

_p1)p(x)
p (xly) = 0 [F1]

(tratta da Argouarc’h, Desbouvries, Barat & Kawasaki, 2024 [38])
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Nei modelli generativi, 1’obiettivo ¢ descrivere il processo che genera le osservazioni, in modo da poter creare
nuovi esempi plausibili. Questo si traduce nel modellare la probabilita congiunta tra variabili osservate y e variabili
latenti o classi x, a seconda se la modalita di apprendimento ¢ supervisionata o non supervisionata.

Denotando con (x) = p(x) il prior di x, cio¢ la probabilita di osservare x prima di vedere y, si pud esprimere
il modello generativo come F2:
PO (ylx)m(x)
PO (ylx)m(x)dx

(tratta da Argouarc’h, Desbouvries, Barat & Kawasaki, 2024 [38])

pG(x|y,6) = I [F2]

Dove p@(x|y) ¢ il modello parametrico (parametri 0) che descrive come i dati y vengono generati a partire
dalla variabile latente o dalla classe x, mentre il denominatore normalizza la distribuzione.

Al contrario, un modello discriminativo mira a stimare direttamente la probabilita condizionata della classe
dato I’input, senza modellare esplicitamente il processo di generazione né includere un prior, come emerge
dall'espressione F3:

pD(x|y,0) = pf(x|y) [F3]
(tratta da Argouarc’h, Desbouvries, Barat & Kawasaki, 2024 [38])

Dove y € I’osservazione, x la classe o etichetta del dato e p6(x|y) modella la probabilita che il dato appartenga
alla classe x dato che ¢ stato osservato y, parametrizzata da 6. In altri termini questo significa che i modelli
discriminativi imparano a distinguere focalizzandosi sulla separazione tra categorie piuttosto che sulla
riproduzione dei dati.

Complessivamente, la distinzione principale tra modelli discriminativi e generativi riguarda la distribuzione
appresa: i discriminativi stimano direttamente la probabilitd condizionata P(y/x), quelli generativi calcolano la
probabilita congiunta P(x,y) o la semplice distribuzione dei dati P(x), consentendo anche la generazione di nuovi
campioni appartenenti alla stessa distribuzione dei dati osservati.

Dopo aver specificato la differenza tra questi concetti, si possono formulare alcune considerazioni utili alla
corretta interpretazione dello schema di Figura 2.11.

Innanzitutto, ¢ opportuno chiarire che I’associazione tra modelli generativi e apprendimento non
supervisionato, cosi come quella tra modelli discriminativi e apprendimento supervisionato, non deve essere
interpretata come un vincolo teorico rigido, bensi come una ricorrenza applicativa. La distinzione tra modelli
generativi e discriminativi ¢ infatti fondata sulla diversa formulazione probabilistica dell’obiettivo di
apprendimento, e non sulla presenza o assenza di etichette nel processo di addestramento.

Tuttavia, i modelli discriminativi risultano naturalmente pit compatibili con contesti supervisionati, poiché
sono progettati per apprendere una funzione di decisione o una distribuzione condizionata p(ylx), facendo
tipicamente uso di informazioni etichettate. I modelli generativi, invece, mirano a modellare la distribuzione dei
dati (o una sua versione condizionata), apprendendo rappresentazioni e strutture latenti, e risultano pertanto
frequentemente addestrati in modalita non supervisionata o self-supervised rispetto alle classi. Infatti, diversi
modelli generativi, quali i Conditional GAN, i Conditional VAE e i modelli di diffusione condizionati, introducono
variabili di condizionamento che possono includere informazioni supervisionate, come etichette o attributi. In tali
casi, I’apprendimento risulta supervisionato rispetto alla variabile di condizionamento, senza che cido modifichi la
natura generativa della formulazione probabilistica.

Un’ulteriore precisazione riguarda il fatto che le architetture neurali riportate nello schema di Figura 2.11 (ad
esempio CNN, RNN, LSTM o MLP) devono essere intese come schemi computazionali generali, formalmente
neutri rispetto alla distinzione tra modelli generativi e discriminativi. Sebbene nella rappresentazione tali
architetture compaiano associate a specifici modelli, questa associazione riflette prevalentemente il loro impiego
applicativo piu ricorrente, storicamente legato a una determinata formulazione probabilistica del problema, e non
una proprieta intrinseca dell’architettura stessa.
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Un’architettura, infatti, non determina né la natura probabilistica del modello né il tipo di distribuzione appresa,
né il task svolgibile in senso univoco; essa definisce piuttosto un insieme di vincoli strutturali e computazionali
entro cui viene specificata la funzione di apprendimento e che determinano la compatibilita rispetto allo
svolgimento di alcuni task. La medesima architettura pud pertanto essere impiegata sia in contesti generativi sia
discriminativi, in funzione della formulazione del problema, della funzione obiettivo e delle assunzioni
probabilistiche adottate.

Una CNN, ad esempio, ¢ comunemente associata a modelli discriminativi, ma puo essere resa generativa
quando viene inserita in una formulazione autoregressiva, in cui I’architettura convoluzionale ¢ vincolata da una
fattorizzazione causale ed ¢ addestrata per massimizzare la verosimiglianza dei dati, come nel caso di PixelCNN.

Allo stesso modo, molte implementazioni dei Diffusion Models adottano una struttura di tipo U-Net
(convoluzionale) e risultano generative non per ’architettura in sé, ma per I’obiettivo di denoising, che implementa
una procedura di campionamento da una distribuzione appresa.

In modo analogo, architetture ricorrenti (RNN/LSTM) possono essere utilizzate sia per la predizione
discriminativa di etichette sia per la generazione di sequenze, mentre architetture come i Transformer possono
essere impiegate sia come modelli autoregressivi di linguaggio sia come encoder discriminativi.

Infine, una distinzione piu sottile riguarda la separazione tra due piani concettuali differenti di classificazione:
da un lato quello basato sulla formulazione probabilistica del modello, dall’altro quello di natura operativa, legato
alla tipologia di task svolto dal sistema. Ne consegue che la distinzione tra modelli generativi e discriminativi non
coincide necessariamente con la tipologia di task operativo effettivamente eseguito.

Sebbene la modalita con cui i modelli generativi apprendono le rappresentazioni dei dati li renda naturalmente
adatti alla generazione di nuovi campioni, essi possono essere impiegati anche in task operativi di classificazione,
valutazione o supporto decisionale. In particolare, la modellazione generativa pud essere utilizzata come fase di
pre-processing o di apprendimento delle rappresentazioni per compiti di apprendimento supervisionato,
contribuendo a migliorare 1’accuratezza dei modelli discriminativi [36].

Allo stesso modo, componenti discriminative possono intervenire operativamente in processi di generazione o
di ricerca di soluzioni, ad esempio come moduli di guida, valutazione o selezione di candidati all’interno di pipeline
o architetture piu ampie. Nei GAN, in particolare, il discriminatore costituisce una componente discriminativa
interna al training avversario, che orienta I’aggiornamento del generatore.

Emerge dunque che, sebbene in alcuni casi i due piani possano sovrapporsi, essi restano concettualmente
distinti. A tal proposito il termine "generativo", se considerato in senso probabilistico, implica la possibilita di
campionare nuovi dati a partire da una distribuzione appresa; in senso operativo invece, assume un significato piu
ampio, non riducibile esclusivamente alla formulazione probabilistica del modello, ma dipendente dalla
configurazione applicativa del problema e dal ruolo che il componente di Al svolge all’interno del framework
complessivo progettato per uno specifico task.

Si noti inoltre che alcune tecniche spesso collocate, per tradizione, nel filone “generative/unsupervised” (ad
esempio Autoencoder e SOM) non sono necessariamente generative in senso probabilistico stretto, poiché non
sempre definiscono una densita esplicita da cui campionare nuovi dati, esse risultano tuttavia centrali come metodi
di apprendimento di rappresentazioni.

Infine, a ulteriore conferma del fatto che tali confini non risultano mai completamente rigidi, esistono modelli
ibridi che combinano architetture o paradigmi differenti per ottimizzare capacita rappresentazionali e predittive,
accoppiando componenti generative e discriminative (ad esempio GAN+CNN o AE+SVM), oppure integrando
piu modelli discriminativi all’interno di un’unica architettura (ad esempio CNN+LSTM).

Modelli Discriminativi

Secondo la classificazione proposta dallo schema di Figura 2.11, tra i modelli discriminativi rientrano: il Multi-
Layer Perceptron (MLP), le Convolutional Neural Networks (CNN) e le Recurrent Neural Networks (RNN).

I MLP sono modelli discriminativi supervisionati appartenenti alla famiglia delle Feedforward Neural
Networks (FNN), caratterizzate dalla propagazione unidirezionale dell’informazione di input, che attraversa tutti
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gli strati fino all’uscita, senza retroazioni. Ogni nodo ¢ connesso a tutti quelli degli strati adiacenti [31], e lo strato
finale produce una previsione o una decisione a partire dai dati in ingresso. La loro configurazione richiede la
regolazione di numerosi iperparametri, rendendo ’addestramento computazionalmente oneroso [36]. I MLP si
adattano bene ai dati tabellari, trattati come vettori di variabili indipendenti, ma risultano inadatti all’elaborazione
di immagini o sequenze temporali, per le quali sono state sviluppate architetture specializzate.

Tra le altre architetture, assumono particolare rilievo le Convolutional Neural Networks (CNN),
specificatamente progettate per I’elaborazione di dati con struttura a griglia attraverso I’apprendimento di gerarchie
spaziali di caratteristiche (feature) [39], [40]. Tipicamente elaborano immagini e, nel caso di dipendenze temporali
di breve periodo, anche le serie temporali, in cui risultano efficaci nell’estrazione di pattern locali. Devono la loro
capacita di apprendere gerarchicamente le caratteristiche alla struttura interna composta da connessioni tra strati
nascosti, che in questo caso risultano legati esclusivamente a sottoinsiemi di neuroni dello strato precedente [37].

La struttura si compone principalmente di : strati convoluzionali, che usano filtri (kernel) per estrarre
caratteristiche producendo mappe di attivazione; strati di pooling, alternati a quelli convoluzionali, che riducono
la dimensione delle mappe di attivazione e il numero di parametri, limitando complessita computazionale e rischio
di overfitting; e strati fully-connected, che trasformano le caratteristiche apprese in una previsione finale,
tipicamente una probabilita di appartenenza a una classe [33].

Un'altra architettura, tradizionalmente associabile alla dimensione discriminativa e successivamente adattata
anche a compiti generativi tramite specifica funzione obiettivo e training, ¢ rappresentata dalle Reti Neurali
Ricorrenti (RNN). Queste reti sono progettate per elaborare dati sequenziali grazie alla condivisione dei parametri
nel tempo, che consente di applicare a ogni passo della sequenza la stessa funzione di aggiornamento. Questa
funzione (f) combina l’input corrente (xt) con l’informazione accumulata fino al passo precedente (ht-1),
producendo cosi il nuovo stato nascosto (ht). Il nuovo stato nascosto coincide con la rappresentazione interna che
sintetizza le informazioni della sequenza fino al passo t, come descritto dalla relazione F4:

ht = f(ht — 1,xt,0) [F4]

(come riportato in Goodfellow et al., Deep Learning (2016) [40])

Con 6 che rappresenta I’insieme dei parametri della rete. Pertanto, la RNN aggiorna progressivamente uno
stato ricorrente che costituisce una forma di memoria in grado di propagare informazioni nel tempo e catturare le
dipendenze presenti nelle sequenze. Inoltre, ¢ capace di identificare elementi rilevanti indipendentemente dalla
loro posizione durante 1’addestramento, anche in sequenze di lunghezza variabile, dimostrando capacita di
generalizzazione [40], [37]. Recentemente, queste reti hanno mostrato prestazioni promettenti nel trattare serie
temporali e segnali vocali [3], e nell’elaborazione del linguaggio naturale, ottenendo risultati soprattutto in
applicazioni quali classificazione del sentiment, generazione di didascalie per immagini e traduzione automatica
[37].

Tuttavia, le RNN tradizionali soffrono principalmente di due problemi: il vanishing e 1’exploding gradient.
Il primo, impedisce loro di apprendere dipendenze a lungo termine, riducendo 1’accuratezza nei compiti che
richiedono informazioni contestuali estese; il secondo, causa instabilita numerica e divergenza del modello. In
questa prospettiva nascono delle varianti, LSTM e GRU, che introducono meccanismi di gating, componenti che
gestiscono il flusso dell’informazione decidendo cosa memorizzare, aggiornare, dimenticare o restituire, grazie a
cui ¢ possibile mantenere la memoria piu a lungo, migliorando significativamente le prestazioni [37] [41].

e Gli LSTM introducono una struttura interna composta da tre gate principali: Forget, Input e Output,
che regolano rispettivamente quali informazioni eliminare dalla memoria, quali aggiungere e quali
rendere disponibili nell’output corrente.

e Le BIiLSTM, invece, sono una versione alternativa utile catturare dipendenze bidirezionali,
considerando sia il contesto passato sia quello futuro della sequenza, anche se piu lentamente e a un
costo computazionale superiore.

¢ Infine, le GRU mantengono la logica dei gate, ma ne utilizzano solo due tipi: I’'Update Gate e il Reset
Gate. Questi consentono di controllare quanta parte della vecchia memoria deve essere mantenuta
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quando si integra il nuovo input. La presenza di soli due gate rende le GRU piu rapide da addestrare
e computazionalmente meno onerose rispetto alle LSTM.

In sostanza, mentre le LSTM sono utilizzate per modellare sequenze lunghe per le capacita di conservare
informazioni distanti nel tempo, le GRU sono predilette per sequenze brevi ma in cui ¢ richiesta maggiore
efficienza del modello.

Modelli generativi

Tra i modelli generativi riportati in Figura 2.11, I’analisi che segue si concentra su un sottoinsieme di quelli
maggiormente rappresentativi: i Generative Adversarial Networks (GAN), Restricted Boltzmann Machines
(RBM), Deep Belief Networks (DBN), Autoencoder e Variational Autoencoder (AE e VAE). Si considerano
inoltre i Diffusion Models, non presenti nella distinzione proposta dallo schema, ma rilevanti per le applicazioni
discusse nei capitoli successivi.

Le Generative Adversarial Networks (GAN) sono reti neurali progettate per generare nuovi dati simulando la
distribuzione di probabilita dei dati di addestramento, producendo nuovi campioni con una certa variabilita [42].
Il loro nome deriva dal metodo di addestramento avversariale sul quale si basano, in cui competono un generatore
e un discriminatore in un gioco a somma zero non cooperativo, in cui il guadagno di una rete corrisponde alla
perdita dell’altra [37]. In pratica, il generatore crea nuovi campioni sintetici sulla base del modello probabilistico
dei dati forniti; mentre il discriminatore misura la probabilita che un campione generato provenga dai dati reali di
addestramento, rilevando le incongruenze. Le due reti vengono addestrate simultaneamente fino a raggiungere uno
stato stabile in cui il generatore ha appreso bene la distribuzione dei dati e il discriminatore non riesce piu a
distinguere tra le due distribuzioni di campioni reali e generati [42], [43]. Le GAN trovano applicazione in molti
ambiti, tra cui la generazione realistica di immagini, la super-risoluzione, il trasferimento di stile, I'image-to-image
translation e la generazione text-to-image [3], [37].

La Restricted Boltzmann Machine (RBM) ¢ un modello neurale generativo e stocastico che rientra tra i
probabilistic graphical models. Apprende la distribuzione dei dati assegnando una probabilita alle diverse
configurazioni possibili degli input ed € composta da uno strato visibile e uno strato nascosto, in cui il primo riceve
i dati e il secondo ne apprende le caratteristiche latenti. Il funzionamento si basa su una funzione di energia che
assegna un valore a ogni coppia visibile—nascosto dove alle configurazioni migliori corrispondono livelli di energia
piu bassa e quindi probabilita piu alta.

Tuttavia, se considerate singolarmente, non sono in grado di modellare dati complessi, motivo per il quale
nascono le Deep Belief Networks. Le DBN sono rappresentabili come strutture ibride in quanto contengono due
sezioni: nella parte superiore, sono formate da diversi strati di RBM che consentono alla rete di apprendere
rappresentazioni sempre piu astratte e potenti, dove ogni RBM impara rappresentazioni latenti dei dati e le
trasmette al livello successivo; mentre gli strati inferiori, utilizzano connessioni feedforward che rendono possibile
I’impiego supervisionato per la classificazione. Dunque, I'addestramento si articola in una fase non supervisionata
per addestrare le RBM e una fase supervisionata in cui la rete € ottimizzata per compiti discriminativi. Sebbene ad
oggi trovino impiego limitato, vengono riconosciute per l'importante contributo nello sviluppo dei Deep
Generative Models [43], [37], [36], [40].

Tra i modelli generativi, un ruolo di rilievo ¢ svolto dagli Autoencoder, considerabili come un caso speciale di
rete feedforward [40] addestrate per tentare di copiare l'input nel proprio output, apprendendo rappresentazioni dei
dati [36]. La rete impara a copiare solo una rappresentazione approssimativa degli input simili a quelli di
addestramento, costringendola a prioritizzare e preservare solo le caratteristiche piu rilevanti, rendendola cosi
capace di comprendere la struttura dei dati invece di memorizzare una copia perfetta. Internamente puo essere
vista come composta da tre parti [36]: encoder, codice (o bottleneck) e decoder. L’encoder comprime 1’input e
produce un codice, calcolando una rappresentazione nascosta A=f(x), che il decoder usa per produrre una
ricostruzione r=g(h) [40].

Con lo scopo di migliorare la qualita e la generalizzazione delle rappresentazioni apprese, sono state introdotte
versioni regolarizzate che aggiungono proprieta aggiuntive oltre alla mera copia. Gli Autoencoder,
tradizionalmente impiegati in compiti non supervisionati come riduzione della dimensionalita, estrazione di
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caratteristiche, denoising e rilevamento di anomalie, possono produrre rappresentazioni dei dati che poi vengono
utilizzate come input per modelli supervisionati. Varianti regolarizzate, come SAE, DAE e CAE, sono
particolarmente efficaci a questo scopo [36]. Recentemente, le connessioni tra Autoencoder e modelli a variabili
latenti hanno reso gli Autoencoder centrali nel generative modeling, in particolare nei Variational Autoencoder
(VAE) e nelle Generative Stochastic Networks.

I Variational Autoencoder (VAE) sono modelli non supervisionati derivati dagli Autoencoder, ma con un
approccio probabilistico. Infatti, negli Autoencoder classici, 1'encoder comprimeva 1’input in un unico vettore
latente deterministico e successivamente il decoder tentava di ricostruire 1’input a partire da tale rappresentazione
[42]. Al contrario, il VAE apprende una distribuzione latente: I'encoder stima per ogni input media e varianza,
definendo una distribuzione da cui viene campionato il vettore latente utilizzato dal decoder. In questo modo il
modello rappresenta esplicitamente la probabilita dei dati e permette di generare nuovi campioni [36]. Inoltre,
imponendo che le distribuzioni apprese si avvicinino a una Gaussiana standard, regolarizza lo spazio latente
rendendolo continuo e ben strutturato, il che permette interpolazioni fluide e la generazione coerente di nuovi dati
[43]. I VAE trovano applicazione in anomaly detection, classificazione e clustering, oltre che nella generazione di
dati diversi come: immagini, audio, testo, modelli 3D, persino molecole. Infatti, sono largamente utilizzati in
ambito medico, in particolare nell'imaging e nell'R&D per la sintesi di nuove sostanze [44] [45].

Per concludere la rassegna delle tecniche generative, i Diffusion Models si distinguono per costituire una
famiglia di modelli probabilistici basati su reti di denoising. Funzionano secondo un processo in cui i dati vengono
progressivamente degradati aggiungendo rumore, mentre il modello impara a invertire questo processo,
rimuovendolo passo dopo passo fino a ricostruire dati realistici [46]. Sono molto stabili e producono campioni di
alta qualita, sebbene il processo di generazione risulti lento. Trovano applicazione in molti compiti, tra questi quelli
generativi come text-to-image, text-to-video, text-to-3D, text-to-motion, text-to-audio, passando anche per classici
compiti di computer vision come anomaly detection, image editing e image restoration. Vengono inoltre utilizzati
nell’elaborazione di dati temporali, ad esempio per imputazione e forecasting, e in ambiti scientifici come
I’imaging medico e la generazione di molecole per il drug design, ma il settore in cui hanno raggiunto maggiore
maturita rimane la generazione di immagini.

Altri modelli e metodi di apprendimento

Nel contesto dei modelli di deep learning, assume una nota di rilievo il Deep Reinforcement Learning (DRL)
[36], che a differenza degli altri modelli analizzati non rientra nella dicotomia discriminativo-generativo, piuttosto
esprime la finalita di ottimizzare le decisioni prese nel tempo attraverso 1’interazione con 1’ambiente. Per questo
motivo, viene collocato tra i metodi value-based, che stimano il valore atteso delle azioni, e policy-based, che
apprendono direttamente la strategia ottimale, basando in entrambi i casi I’apprendimento sull’esperienza. Il DRL,
dunque, integra il meccanismo di esplorazione e ricompensa tipico dell’apprendimento per rinforzo con la capacita
delle reti neurali profonde di elaborare input complessi, consentendo ai sistemi di interpretare dati quali immagini
o segnali sensoriali senza necessita di un’estrazione manuale preliminare delle caratteristiche. I principali approcci
per descrivere le possibili interazioni con 1’ambiente si distinguono in due categorie: i metodi model-free, in cui il
sistema apprende tramite tentativi di azioni massimizzano la ricompensa (ad esempio Q-learning e Deep Q-
Network), e i metodi model-based, nei quali viene costruita una rappresentazione esplicita del funzionamento
dell’ambiente per prevederne le conseguenze, ottenendo maggiore efficienza a fronte di una complessita superiore.
Quando combinato con altri modelli, trova applicazione in numerosi ambiti, tra cui robotica, videogiochi, guida
autonoma, visione artificiale ed elaborazione del linguaggio naturale.

Come gia anticipato, un concetto fondamentale risiede nel fatto che la tradizionale distinzione tra modelli
discriminativi e generativi tende a sfumare, soprattutto quando si considera la finalita del modello, piuttosto della
formulazione probabilistica. Architetture come CNN, RNN o MLP, pur rientrando tradizionalmente nei modelli
discriminativi, possono assumere finalitd diverse a seconda dell’addestramento, della struttura probabilistica e
della funzione di loss adottata [47].

I modelli autoregressivi generativi illustrano questa flessibilita [48]: predicono o generano un elemento alla
volta, condizionandosi sugli elementi precedenti e decomponendo la probabilita di una sequenza come prodotto di
probabilita condizionate. Originariamente sviluppati per serie temporali, i principi autoregressivi sono stati estesi
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a dati non temporali come testo, immagini e audio. Ad esempio, CNN possono essere impiegate in contesti
autoregressivi per la generazione di immagini, come in PixelCNN, mentre RNN, concepite per sequenze, possono
essere adattate sia a compiti di classificazione sia a modelli generativi di linguaggio, sebbene nei moderni modelli
NLP siano stati in larga parte sostituite dai Transformer. Analoga flessibilita si osserva nei MLP mascherati, come
in NADE, e nei Transformer autoregressivi, come ChatGPT, in cui 1’attenzione mascherata impedisce 1’uso di
informazioni future nella generazione sequenziale. Ulteriori approfondimenti sui modelli non trattati dello schema
della Figura 2.11, sono consultabili in [36].

La Rivoluzione dei Transformer

I Transformer rappresentano oggi una delle architetture fondamentali nel deep learning. A differenza delle
CNN e delle RNN, che si basano rispettivamente su operazioni di convoluzione e ricorrenza, i Transformer
utilizzano esclusivamente il meccanismo di self-attention, risultando applicabili sia a compiti discriminativi sia
generativi. Con la loro introduzione ¢ emersa I’idea che I’attenzione sia sufficiente per modellare dipendenze
complesse e a lungo raggio nelle sequenze, senza fare affidamento a ricorrenze o convoluzioni. Essendo altamente
parallelizzabili, hanno permesso di superare i limiti dei modelli ricorrenti, che elaborano le sequenze in modo
strettamente sequenziale e richiedono tempi di addestramento elevati [49].

Questa architettura conserva I’impostazione generale dei modelli sequence-to-sequence, basati sulla coppia
encoder—decoder, ma ne rivoluziona i componenti interni. Nei modelli seq2seq, I’encoder converte la sequenza di
input in una rappresentazione numerica compatta, mentre il decoder genera la sequenza di output in modo
autoregressivo, generando un valore alla volta e lasciandosi condizionare esclusivamente sui valori precedenti
della sequenza. Prima dell'introduzione dei Trasformer queste architetture si basavano principalmente su modelli
sequenziali quali RNN, LSTM o GRU e mantenendo la composizione originaria; successivamente i Transformer
forniscono un’alternativa piu efficiente grazie al meccanismo di attenzione.

L’architettura dei Transformer si basa su strati sovrapposti, ciascuno composto da un meccanismo di self-
attention multi-head e da un livello feed-forward point-wise, presenti sia nell’encoder sia nel decoder. Il formato
standard richiesto da tutti i Trasformer in input ¢ una sequenza di vettori embedded, ossia vettori numerici che
rappresentano gli elementi della sequenza originale dopo 1I’embedding. Ogni token della sequenza (testuale, patch
visiva, frame audio, valore temporale) viene convertito in un vettore numerico denso, e la sequenza viene
organizzata in un tensore 2D di dimensione sequence length x embedding dim, che corrispondono
rispettivamente al numero di token nella sequenza e alla dimensione del vettore embedding di ciascun token.

Come evidenziato da Vaswani et al. [49], nel meccanismo di attenzione accade che su ciascun embedding,
vengono calcolate tre proiezioni lineari: query (Q), key (K) e value (V). Le query indicano le informazioni che il
token corrente sta cercando, le key rappresentano le caratteristiche degli altri token che possono rispondere a questa
richiesta, e le value contengono le informazioni effettive da combinare. L’attenzione calcola quindi la similarita
tra query e key per ponderare i value corrispondenti, producendo un output che integra selettivamente le
informazioni piu rilevanti della sequenza. Formalmente questo concetto puo essere espresso dalla relazione F5:

, <QK T)
Attention (Q,K,V) = softmax| —|V [F5]

Jax

(tratta da Vaswani et al., 2017, Attention Is All You Need [49])

Dove Q, K e V sono le matrici che raccolgono rispettivamente tutte le query, le key e i value della sequenza;
dk ¢ la dimensione delle key usata per normalizzare il prodotto scalare; QKT & la matrice che misura la similarita
tra ogni query e tutte le keys; Infine, la funzione softmax normalizza i punteggi di similarita in pesi, che vengono
utilizzati per combinare i value degli altri token, producendo cosi una nuova rappresentazione finale per ciascun
token.

Nella architettura Transformer, il concetto di attenzione viene esteso tramite la multi-head attention, che esegue
piu meccanismi di attenzione in parallelo, ciascuno specializzato nel cogliere differenti tipi di relazioni sintattiche,
semantiche, locali o globali, producendo rappresentazioni piu ricche e informative. Questo meccanismo viene
impiegato in tre modalita distinte: la self-attention dell’encoder, che applica l'attenzione all'interno della sequenza
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di input per costruire una rappresentazione globale coerente del contesto; la self-attention del decoder, interna alla
sequenza di output, resa autoregressiva per impedire a ogni posizione di accedere ai token futuri, garantendo la
generazione passo dopo passo; e infine I’attenzione encoder—decoder, che consente al decoder di interrogare
selettivamente la rappresentazione prodotta dall’encoder, determinando a ogni passo quali parti dell’input siano
piu rilevanti per generare il token successivo all’interno dell’output.

Le architetture BERT, GPT e TS5 rappresentano tre esempi di modelli fondamentali basati su Transformer che
si differenziano per struttura, obiettivi e applicazioni [50]:

e BERT, basato solo sull’encoder bidirezionale, cattura il contesto precedente e successivo di ogni
parola, risultando efficace nella comprensione del linguaggio naturale ma inadatto alla generazione.

e GPT, invece, utilizza solo il decoder e in modalita autoregressiva, predicendo ogni parola a partire
dalle precedenti, ed ¢ quindi particolarmente adatto alla generazione.

e TS5 adotta I’intera architettura encoder—decoder e converte ogni task di NLP in un formato text-to-text,
supportando sia compiti di comprensione sia di generazione.

Insieme, questi modelli costituiscono le basi dei moderni Large Language Models, alla base di sistemi come
ChatGPT, con applicazioni soprattutto legate alla creazione automatica di contenuti nelle chatbot e negli assistenti
virtuali [28]. La Figura 2.12 seguente illustra le principali applicazioni dei modelli Transformer.
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Figura 2.12: Domini e Applicazioni dei Transformer, tratta da [28].
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Large Language Models e la transizione verso la multimodalita

I Large Language Models (LLM) sono modelli generativi di grandi dimensioni basati sull’architettura
Transformer capace di generare sequenze di token tramite un processo autoregressivo. Si dicono di grandi
dimensioni perché presentano miliardi di parametri e sono addestrati su enormi quantita di dati. Nascono come
modelli per il linguaggio naturale, progettati per apprendere rappresentazioni profonde del testo. Tramite il pre-
training auto-supervisionato, acquisiscono capacita generali di comprensione e generazione del linguaggio che
permettono di svolgere molti compiti senza addestramento specifico. Riescono a generalizzare su compiti non visti
e gestiscono contesti molto lunghi, inoltre possono essere specializzati tramite instruction tuning e alignment. |
primi LLM moderni compaiono con GPT-3 (175B di parametri) [51].

Sebbene i Large Language Models siano stati originariamente concepiti per 1’elaborazione del testo, essi
possono oggi operare su sequenze di token indipendentemente dalla loro natura, a condizione di essere
opportunamente addestrati o progettati per tale scopo. Tale capacita, come gia accennato nella sezione precedente,
deriva dall’architettura Transformer, la quale consente di processare diversi tipi di input: testuali, visivi, audio o
di altra natura, purché opportunamente rappresentati mediante embedding numerici.

In questa prospettiva, risulta quindi evidente che, quando si parla di multimodalita, il riferimento riguarda la
natura dell’input e non dell’output. E cruciale, a questo proposito, distinguere tra i concetti di Large Language
Model (LLM), Multimodal Large Language Model (MLLM) e, piu in generale, di multimodalita.

Un Large Language Model (LLM) ¢ un modello addestrato su dati testuali, specializzato nella generazione e
comprensione di testo, ¢ mantiene questa natura anche quando riceve input multimodali, pur non essendo
direttamente addestrato su immagini, audio o video. Per gestire input di diversa natura, gli LLM con estensioni
multimodali vengono affiancati da encoder dedicati (visivi, audio, ecc.) che trasformano tali dati in embedding
numerici compatibili con i token testuali del modello. Questi embedding gia contengono relazioni interne grazie
all’encoder e questo consente all'LLM di elaborare sequenze multimodali come se fossero sequenze di testo, senza
essere stato addestrato su dati non testuali. La generazione di output non testuali invece, quando presente, ¢ affidata
a modelli separati specificamente orientati allo scopo, che ricevono in input il testo prodotto dall’LLM.

Un Multimodal Large Language Model (MLLM) per contro, pur basandosi tipicamente su un LLM, ¢
progettato per integrare modalita aggiuntive al testo. Immagini, audio o video vengono trasformati da encoder
specializzati in embedding compatibili con i token linguistici e successivamente elaborati dagli stessi layer e
meccanismi di attenzione del modello. Il sistema viene addestrato nativamente su pitt modalita, ossia su multiple
(es. testo + immagini + audio), permettendo 1’apprendimento di relazioni cross-modali tra le varie tipologie di
input. In questo modo, la multimodalita diventa una proprieta intrinseca del modello, e non una semplice estensione
tramite encoder esterni. Riesce a sviluppare una rappresentazione integrata nativa, con attenzione condivisa tra
modalita, e pud generare output multimodali o fare ragionamenti cross-modali pit complessi.

Inoltre, € importante chiarire che non tutti i modelli multimodali sono MLLM. Questi ultimi rappresentano una
classe specifica progettata attorno a un nucleo linguistico LLM che inserisce le altre modalita all’interno del suo
meccanismo di apprendimento, dando origine a un'integrazione profonda, non a una semplice combinazione di piu
modelli. Esempi di MLLM sono GPT-4 multimodale e Gemini [52], mentre CLIP o LXMERT sono esempi di
sistemi multimodali ma non MLLM.

2.4.6. Allbrida

L’Al ibrida combina diversi paradigmi di intelligenza artificiale per sfruttarne i punti di forza e mitigare le
debolezze reciproche [3]. Ad esempio, integrando sistemi simbolici, efficaci nel ragionamento, con modelli di
deep learning, abili nell’apprendimento ma poco interpretabili, si ottengono sistemi capaci di apprendere e al
contempo piu spiegabili e affidabili. Ma I'approccio ibrido comprende anche la combinazione di altre tecniche
come reinforcement learning e algoritmi evolutivi. Un’applicazione concreta tipica di Al ibrida ¢ I’auto autonoma,
dove il deep learning gestisce la percezione, la conoscenza di dominio viene codificata tramite regole o vincoli
nelle decisioni, e algoritmi di ottimizzazione pianificano i movimenti. Di seguito si presenta la tassonomia per
tecniche (Figura 2.13) relativa a tale paradigma [3].
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Figura 2.13: Tassonomia del Hybrid Al con metodi e algoritmi piu famosi, schema rielaborato da tabella di
Taxonomy of Artificial Intelligence [3].

In questo caso la classificazione propone una distinzione su tre tipologie di modelli ibridi: i sistemi Neuro-
Simbolici, i metodi che combinano la computazione evolutiva con sistemi simbolici e I'ultimo che vede la
combinazione tra knowledge graph e reti neurali grafiche (GNNs).

Il modello Neuro-Symbolic Visual Question Answering (NS-VQA) ¢ un esempio di applicazione che integra
percezione neurale e ragionamento simbolico, tipicamente usato per rispondere a domande su immagini. Le reti
deep learning interpretano la domanda e generano un programma simbolico, mentre I’immagine viene trasformata
in una rappresentazione strutturata della scena (oggetti, attributi, relazioni). Il programma simbolico viene eseguito
su questa rappresentazione, producendo risposte verificabili e affidabili [53].

La seconda voce rappresentata nella tassonomia appartiene alla famiglia dei sistemi ibridi, categoria che
combina moduli discreti di natura simbolica insieme a moduli continui neurali con dinamiche differenziabili [54].
Tra questi figurano i sistemi di pianificazione ibrida, di cui un esempio tipico ¢ SHOP2+RL [3], che integra la
pianificazione gerarchica di SHOP2 [55] con I’apprendimento per rinforzo [56]. Il planner simbolico gestisce la
scomposizione del compito in sotto-task, mentre il modulo di RL ottimizza ’esecuzione delle azioni. Questa
combinazione consente di affrontare problemi di long-horizon planning che i due moduli se presi singolarmente,
non avrebbero risolto in maniera efficiente.

Un altro sistema neuro-simbolico ¢ rappresentato da DeepProbLog [57], che estende il linguaggio logico-
probabilistico ProbLog integrando moduli neurali per la percezione. Le reti neurali percepiscono fatti con
probabilita, che vengono poi utilizzati dal motore logico-probabilistico per eseguire inferenza simbolica su regole,
vincoli e relazioni tra gli oggetti percepiti. Questo approccio ¢ efficace nei compiti che richiedono sia percezione
sia ragionamento strutturato, per esempio nel riconoscere cifre e poi risolvere un’operazione logica, o interpretare
un’immagine e verificare le relazioni presenti.
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Le Logical Neural Networks (LNN) [58] integrano operatori logici differenziabili dentro un’architettura
neurale, dove ogni nodo rappresenta una formula logica definita tramite funzioni continue ottimizzabili e ogni
predicato ha un intervallo di verita che gestisce incertezza e conoscenza incompleta mantenendo coerenza logica.
Questa struttura permette di combinare apprendimento tramite backpropagation e ragionamento simbolico
esplicito, capace di incorporare regole o vincoli. Costituiscono un approccio promettente per applicazioni che
richiedono spiegabilita e ragionamento guidato dalla conoscenza.

I sistemi neuro-fuzzy piuttosto, combinano I’apprendimento delle reti neurali con I’interpretabilita e la gestione
dell’incertezza della logica fuzzy. A differenza dei sistemi fuzzy classici che richiedono la definizione di funzioni
di appartenenza e regole IF-THEN manualmente [59], i modelli neuro-fuzzy riescono ad apprenderle
automaticamente dai dati, mantenendo pero strutture leggibili e controllabili. Il modello piu rappresentativo ¢
ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System) [60], che implementa una logica fuzzy differenziabile, quindi
ottimizzabile tramite backpropagation. Questi sistemi sono ideali per applicazioni che richiedono adattivita e
trasparenza, come controllo di processi, robotica e supporto decisionale basato su dati incerti e conoscenza esperta.

Ultima categoria di modelli neuro-simbolici ¢ rappresentata da NTP [61] e dILP [62], che rientrano nella
famiglia del Differentiable Logic Programming, dove si rendono alcune parti del ragionamento logico continue e
ottimizzabili tramite backpropagation. La differenza tra i due consiste nel fatto che, mentre NTP rende
differenziabile I’inferenza logica e serve per provare delle regole date, dILP rende differenziabile I’apprendimento
delle regole, imparando le regole stesse dai dati. DILP ¢ anche capace di generare automaticamente regole
simboliche e programmi logici che spiegano i dati, aspetto che lo rende allo stesso tempo collocabile tra i Program
Synthesis Model.

L’integrazione tra Genetic Programming (GP) e Symbolic Regression (SR) ¢ un esempio di Al ibrida che
combina rappresentazioni simboliche e principi evolutivi. Basata sugli algoritmi genetici di Holland [63], il GP
evolve strutture simboliche sotto forma di alberi sintattici, mentre la SR individua automaticamente le espressioni
matematiche che meglio descrivono i dati [64]. In questo schema, SR fornisce la struttura simbolica e GP funge
da motore evolutivo per generare e ottimizzare tali modelli.

Infine, I'ultimo modello di Al ibrida trattato ¢ rappresentato dalle Graph Neural Networks (GNNs) applicate ai
Knowledge Graph, che combinano una struttura simbolica esplicita, ossia il grafo, con I’apprendimento automatico
del modello di machine learning. Il modello puo fare previsioni (es. link prediction) e fornire contemporaneamente
un contesto strutturato con cui verificare la coerenza. Gli usi principali includono il Knowledge Graph Completion,
per completare parti mancanti del grafo, e la Relation Inference, per stimare nuove relazioni non esplicitate ma
coerenti con la struttura globale [3].

2.4.7. Tabella riassuntiva della tassonomia per tecniche di Intelligenza Artificiale

Al per tecniche
AI evolutiva-bi Machi
Al Simbolica e‘.m u wa-bio “ t.ne Deep Learning Al ibrida
ispirata Learning
. Convolutional
- . . Linear
Forward Chaining Evolution Strategies Reression Neural Networks
(1960) (ES) (1965) (18(%5 1877) (CNNB) (1998,
’ 2012)
Logisti R 1
Tecniche | Backward Chaining Genetic Algorithm OgIStI'C ccurrent Neura
(1960) (GA) (1975) Regression Networks (RNN)
(1958) (1990)
Production Svstems Differential Decision Trees Long Short-Term
(197 2)}’ Evolution (DE) (1963, 1984, Memory (LSTM)
(1997) 1986) (1997)
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Tecniche

. Genetic Gated Recurrent
Resolution Programming (GP) Random Forest Units (GRUS)
Algorithm (1 2001
gorithm (1965) (1992) (2001) (2014)
Multilayer
rt 1
Unification Memetic Algorithms l\i:cplfii)les\é;i/;/rl) Perceptrons
Algorithm (1965) (1989) (1995) (MLPs) (1958-
1986)
Deep
. . . Reinforcement
Semantic Networks | Neuroevolution (NE) Gradient Learning- Deep Q
1956, 1 1994 Boosting (1 . i
(1956, 1966) (1994) oosting (1999) Network (DQN)
(2015)
. Principal
Particle S
Ontology-Based o t?rrn;;aiionw?;? 0) Component Transformers
Reasoning (1990) P (199%) Analysis (PCA) (2017)
(1901)
Autoregressive
Frame-Based -At.lt Cplony K—Nearest .Models (2013)
Reasoning (1975) Optimization (ACO) Neighbors (incl. Transformer
J (1992) (KNN) (1951) decoder-only (es.
GPT)
. o . Deep Belief
Truth Maintenance | Artificial Bee Colony Naive Bayes Netwi)?lis (eDl];Ns)
Systems (1976) (ABC) (2005) (1960)
(2006)
. K-Means Variational > Generativi
Constraint Clustering (1957 Autoencoder
Satisfaction (1977 ’
atisfaction (1977) 1967) (VAE) (2013)
Generative
Adversarial
Networks (GANs)
(2014)
Diffusion Models

(2015, 2020)
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Al per tecniche

Al Simbolica

Al evolutiva-bio
ispirata

Machine
Learning

Deep Learning

Al ibrida

Tecniche

Neuro-
Symbolic
Visual Question
Answering
(NSVQA)
(2019)

Hybrid Planning
Systems (e.g.,
SHOP2 + RL)
(2015)

DeepProbLog
(2018)

Logical Neural
Networks
(LNN) (2020)

Neuro-Fuzzy
Inference
System
(ANFIS) (1993)

Neural Theorem
Prover (NTP)
(2017)

Differentiable
Inductive Logic
Programming
(dILP) (2017)

Symbolic
Regression with
Genetic
Programming
(1992)

Graph Neural
Networks +
Knowledge
Graphs (2017)

Tabella 2.1: Tassonomia per tecniche di Intelligenza artificiale completa, rielaborazione sintetica tratta dalle

tabelle di Taxonomy of Artificial Intelligence [3].
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2.4.8. Agent, Agentic Al e architetture multi-agentiche

L’era Agentica nella sua accezione moderna (2022—oggi), caratterizzata da agenti neurali basati su LLM come
AutoGPT, ¢ in realta preceduta da una fase distinta. Tra il 2018 e il 2021 la ricerca sugli agenti autonomi vede
infatti una rinnovata attenzione verso approcci simbolici e neuro-simbolici. Pur inserendosi in una tradizione molto
piu lunga, i sistemi simbolici rappresentavano in questo periodo, i meccanismi di agenzia e autonomia costituenti
dei sistemi agentivi, ancora programmati da regole esplicite e piani deterministici. Dopo l'arrivo degli LLM, questo
paradigma lascia progressivamente spazio a un approccio basato su orchestrazione stocastica dei modelli
generativi, dove le capacita generative dei modelli vengono sfruttate per pianificare e coordinare azioni e
interazioni multi-agente. Per offrire una visione chiara e coerente di tale approccio, Abou Ali, M., et al. (2025) [5]
propongono una distinzione lungo due assi indipendenti:

e Il Paradigma Architetturale (Simbolico o Neurale)

o La struttura agentiva (Agente Singolo o Multi-Agente).

Paradigma architetturale

L'attenzione verso questa dimensione di categorizzazione nasce dal bisogno di prevenire il cosi detto
“retrofitting concettuale”, ossia il tentativo errato di voler forzare le architetture agentive neurali moderne
all’interno degli schemi dell’era simbolica. Come ampiamente chiarificato nelle sezioni precedenti di questo
capitolo, infatti, i due paradigmi non rappresentano una prosecuzione l'uno dell'altro, piuttosto sono costituiti da
architetture, tecniche e principi di funzionamento nettamente separati.

In questo senso, si modifica anche il modo in cui i concetti di autonomia e agency, alla base dei sistemi
agentivi, sono implementati nei due casi. A tal proposito ¢ bene chiarire la differenza tra tre concetti: autonomia,
agency e Agenticness.

Il concetto di autonomia richiama la definizione di uso comune, ossia la capacita del sistema di operare senza
intervento esterno, prendendo decisioni e agendo in maniera indipendente. L.’agency invece, racchiude un concetto
piu ampio, e identifica il comportamento orientato al raggiungimento di obiettivi, che incorpora intenzione,
capacita decisionali, consapevolezza del contesto e dell'ambiente circostante [5]. Infine, I'Agenticness [65], ¢ il
grado in cui un sistema pud raggiungere in modo adattivo obiettivi complessi in ambienti dinamici con
supervisione diretta limitata (Shavit et al., OpenAl, 2023). In questo senso, 'Agenticness non rappresenta una
dicotomia, bensi un livello graduale di intensitad con cui si manifestano le caratteristiche che ne definiscono il
concetto. Nel paradigma simbolico e neurale alcune definizioni assumono connotazioni diverse: in quello
simbolico 1’agency ¢ guidato dal ragionamento basato su regole esplicite e dalla pianificazione algoritmica, mentre
nel paradigma neurale, fondato su apprendimento statistico e sulle capacita generative degli LLM, ¢ caratterizzato
da generazione stocastica e orchestrazione tramite prompt.

In questo contesto, nel passaggio tra un paradigma e l'altro, il Deep Reinforcement Learning (DRL) ha
rappresentato un passaggio abilitante, consentendo agli agenti di apprendere policy da dati complessi tramite reti
neurali e introducendo capacita di generalizzazione tra compiti tramite il meta-DRL. Ma il cambiamento decisivo
¢ stato segnato dall'arrivo degli LLM, con cui si passa definitivamente dalla progettazione top-down della logica
interna, all'orchestrazione di pipeline generative tramite prompt. LangChain, AutoGen o CrewAl sono esempi di
framework di tipo neurale che si basano su questo paradigma di LLM Orchestration, ognuno abilitato da
meccanismi specifici per scopi dedicati. LangChain, ad esempio, adotta un meccanismo di prompt chaining con
cui esegue orchestrazione di sequenze lineari di chiamate LLM e API ed ¢ piu adatto ad automazione di workflow
multi-step, mentre AutoGen si specializza in task collaborativi, abilitando dialoghi strutturati tra diversi agenti
LLM.

Sempre in relazione al tipo di architettura, Abou Ali, M., et al. (2025) evidenziano una forte specializzazione
per dominio dei singoli paradigmi: i settori ad alta criticita e altamente regolamentati, come sanita e tecnologia
legale, tendono a favorire architetture simboliche o neurali rigidamente vincolate, mentre ambiti piu dinamici come
la finanza adottano orchestrazioni neurali per gestire analisi complesse. Oggi le tendenze future dell'Al agentiva
stanno andando verso architetture ibride. Tra queste, emergono come possibili candidati i sistemi neuro-simbolici
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grazie a cui, come gia accennato, sarebbe possibile superare i limiti dei singoli paradigmi e ottenere
complessivamente un valore aggiunto [5].

La struttura agentiva

A seguito di quanto analizzato risulta evidente che, nel panorama attuale, non tutti gli agenti si basano su LLM.
Esistono infatti agenti robotici fisici, in grado di interagire autonomamente con 1’ambiente tramite meccanismi di
reinforcement learning, e continuano a esistere gli agenti simbolici, particolarmente efficaci in contesti ristretti e
nell’esecuzione di compiti altamente specializzati. Tuttavia, dal punto di vista gestionale e strategico, le aziende
tendono a privilegiare approcci piu general-purpose, capaci di affrontare una certa varieta di task. In questa
prospettiva, gli agenti LLM sono spesso quelli prediletti. Infatti, la loro flessibilita consente di orchestrare
workflow complessi, integrarsi con strumenti e basi dati esterne e adattarsi a compiti eterogenei. Malgrado cio, ¢
importante considerare che questa generalizzabilita comporta dei limiti, tra cui minore efficacia su task
estremamente specifici e la necessita di supervisione per mitigare rischi quali le allucinazioni, facendo si che i
sistemi specializzati rimangano insostituibili nei domini tecnici ristretti.

Considerata la crescente diffusione degli agenti basati su LLM, nonché la loro prevalenza nelle applicazioni
presentate nei capitoli successivi, tale trattazione sulla composizione strutturale concentra 1’analisi su questa
tipologia di agenti.

A questo proposito, una specificazione importante riguarda la differenza tra: LLM, agente LLM e multi-agente
LLM [66]. Un singolo LLM, anche con RAG, ¢ spesso sufficiente per richieste semplici, ma non per compiti
complessi che richiedono pianificazione in piu passi, ragionamento iterativo o uso di strumenti esterni. In questi
casi entrano in gioco gli LLM agent, capaci di pianificare, selezionare tool, consultare basi di dati e migliorare
progressivamente le proprie risposte, svolgendo workflow autonomi basati sulla conoscenza appresa e recuperata.
Alcuni lavorano come singoli agenti, altri attraverso workflow multi-agente.

Dunque, un LLM di per sé, € solo un modello che non possiede agency, capacita decisionale o la possibilita di
interagire autonomamente con ambienti. Un agente LLM invece, non € un semplice modello, ma una composizione
di piu elementi che lavorano insieme per consentire decision-making autonomo, esecuzione di task e interazione
con sistemi esterni. In altri termini, puo essere visto come un LLM incorporato in un framework esterno che:
fornisce input strutturati per guidare i comportamenti; garantisce 1’allineamento con obiettivi specifici (prompt);
interpreta i suoi output per assicurarne coerenza ¢ utilizzabilita nelle applicazioni successive (parser); abilita di
tanto in tanto 1’interazione con sistemi esterni (tool) tramite meccanismi di function calling, tecniche RAG per
recuperare informazioni da fonti esterne e interazioni basate su API, per ottenere dati aggiuntivi o automatizzare
certe parti del processo.

Sebbene i sistemi single-agent funzionino bene per compiti semplici e riescano a operare in modo
sufficientemente autonomo, questi mostrano limiti quando devono affrontare compiti pit complessi o
collaborativi. Per esempio, presentano problemi di scalabilita, non riuscendo efficientemente a svolgere compiti
estesi e parallelizzabili o workflow multi-step; tendono a generalizzare lungo tutte le attivita anche se queste
richiedono competenze specifiche e sono soggetti al problema delle allucinazioni.

Al contrario, i Multi-Agent Systems (MAS) orchestrano piu agenti, ciascuno con un ruolo specializzato, che
collaborano per raggiungere obiettivi piu sofisticati. Questo approccio, si basa sul principio “divide and conquer”,
cio¢, suddividere un compito complesso in sotto compiti piu semplici da distribuire tra i vari agenti che possono
eseguirli anche in parallelo. La crescente modularizzazione di questa architettura introduce dunque
specializzazione, parallelizzazione dei compiti da cui consegue maggiore scalabilita e un livello superiore di
supervisione, anche delle allucinazioni prodotte, grazie alla verifica incrociata tra agenti.

Le architetture MAS si presentano in forme diversificate: possono essere decentralizzate, come nella Network
Architecture basata su comunicazioni peer-to-peer, oppure centralizzate, come nella Supervisor Architecture, in
cui un supervisore assegna e coordina i task. Esistono anche strutture gerarchiche, con livelli multipli di agenti;
modelli Supervisor-as-Tools, in cui un agente principale si avvale di agenti specializzati come strumenti, e infine
architetture custom o ibride, progettate combinando piu schemi in modo personalizzato per adattarsi a esigenze
applicative specifiche [66].
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2.5. Confronto e Valutazione delle tecniche di Intelligenza artificiale

A seguito dell’analisi dei principali paradigmi, architetture, algoritmi e modelli dell’intelligenza artificiale,
questa sezione si concentra sulla strutturazione sistematica delle conoscenze per consentire un confronto operativo
tra le diverse tecniche. L’obiettivo ¢ estendere 1’analisi oltre la distinzione basata sul principio di funzionamento,
integrando una prospettiva implementativa e comparativa, cosi da completare la base metodologica necessaria a
mettere in relazione gli strumenti di Al con le applicazioni pratiche nei processi di progettazione, tema
approfondito nelle sezioni applicative della tesi.

2.5.1. Scelta dei paradigmi e delle tecniche da confrontare

Ai fini del confronto sono stati considerati esclusivamente quei paradigmi dell’intelligenza artificiale che
possono essere trattati come categorie tecniche omogenee e valutabili secondo le dimensioni caratterizzanti
selezionate. Rientrano in questa definizione 1’ Al simbolica, 1’Al evolutiva, il Machine Learning tradizionale e il
Deep Learning. Al contrario, approcci quali I’Hybrid Al e I’ Agentic Al non sono stati inclusi nella comparazione,
poiché non rappresentano paradigmi unitari dal punto di vista tecnico. Si tratta, infatti, di architetture composite
che integrano metodi riconducibili ai paradigmi precedentemente citati, con livelli di eterogeneita tali da renderli
inadatti a essere trattati come entita confrontabili in modo diretto.

Ai fini dell’analisi comparativa, per ogni paradigma sono state selezionate alcune tecniche rappresentative. 11
confronto non ¢ stato condotto a livello di paradigma nel suo complesso, poiché ciascuno comprende un insieme
ampio ¢ diversificato di metodi che, pur condividendo principi generali, possono differire significativamente
rispetto alle dimensioni di valutazione considerate, differenze che 1’analisi intende rendere esplicite. Per questo
motivo, un confronto diretto tra paradigmi risulterebbe eccessivamente astratto e di scarsa utilita. Allo stesso
tempo, includere tutte le tecniche disponibili sarebbe superfluo e dispersivo, in quanto molte di esse costituiscono
varianti non sostanziali o evoluzioni incrementali che, pur correggendo limiti delle versioni precedenti, non
differiscono rispetto alle dimensioni di confronto considerate. Per queste ragioni, la selezione si concentra sulle
tecniche che meglio rappresentano le proprieta distintive dei rispettivi paradigmi e che risultano piu adatte a un
confronto coerente secondo le dimensioni considerate.

Una particolare attenzione ¢ riservata alle tecniche di Deep Learning, che rappresentano il nucleo degli approcci
piu diffusi in epoca moderna. Per garantire un confronto metodologicamente rigoroso, il paradigma viene articolato
su due livelli: da un lato le architetture di base, ossia CNN, RNN e Transformer; dall’altro una famiglia di modelli
orientata a task generativi, come VAE, GAN e Diffusion Models. Questi ultimi, pur caratterizzati da strutture
interne peculiari (ad esempio architetture encoder—decoder, meccanismi avversariali o processi di denoising), in
diversi casi incorporano le architetture di base come componenti costitutivi.

L’introduzione dei modelli generativi come categoria funzionale autonoma nel confronto serve a rendere
espliciti alcuni concetti utili ai capitoli successivi, dedicati all’impiego degli strumenti di Al nelle diverse fasi dei
processi di progettazione, in particolare in quelle creative e divergenti, dove questi modelli trovano il loro
principale ambito di applicazione.

2.5.2. Dimensioni caratteristiche di confronto

La comparazione delle tecniche ¢ guidata da un insieme di dimensioni caratterizzanti formulate per mettere a
fuoco gli aspetti essenziali di ciascun metodo e consentirne una valutazione trasversale tra paradigmi. In
particolare, il confronto considera:

e le proprieta fondamentali (Prop.), che sintetizzano il principio di funzionamento e gli elementi
distintivi della tecnica, derivati dalla tassonomia della sezione precedente;

o latipologia di compito (Task) per cui la tecnica risulta tipicamente idonea, al fine di chiarirne la natura
operativa;
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i requisiti degli input (Input), intesi come 1’insieme delle informazioni necessarie allo svolgimento
del compito. Tali informazioni comprendono sia quelle statiche o conoscitive, che costituiscono la
base del ragionamento o dell’apprendimento (ad esempio regole, vincoli o dati di training), sia quelle
dinamiche o operative, fornite durante I’esecuzione e in grado di condizionare direttamente 1’output.
Restano esclusi gli input che riguardano aspetti puramente tecnici o configurativi dell’algoritmo, al
fine di circoscrivere 1’analisi alla natura operativa della tecnica.

I’interpretabilita (Interpret.), dimensione particolarmente significativa nei contesti aziendali;
il dominio applicativo prevalente (Dom.) in cui la tecnica trova piu frequentemente impiego;
la scalabilita (Scal.), valutata rispetto al volume dei dati trattabili e alla complessita computazionale;

le risorse computazionali richieste (Ris. Comp.) che spesso configurano un limite alla applicabilita
della tecnica stessa;

gli aspetti legati all’addestramento (Temp. Add.), comprendenti sia i tempi necessari sia le principali

difficolta correlate, nonché dove rilevante, indicazioni sui tempi di esecuzione.

2.5.3. Tabelle di confronto

A seguire sono riportate le Tabelle Tabella 2.2, Tabella 2.3, Tabella 2.4, Tabella 2.5, Tabella 2.6, Tabella
2.7,Tabella 2.8, Tabella 2.9, Tabella 2.10, Tabella 2.11 che definiscono il confronto tra tecniche per ogni
paradigma esplicitato nel paragrafo 2.5.1.

Al Simbolica: paradigma basato su conoscenza esplicita rappresentata tramite simboli, regole e strutture
logiche. Ragionamento deduttivo e deterministico.
Dimensioni caratteristiche di confronto
Tecniche
Prop. Task Input Interpret.
Statici (conoscenza del sistema),
regole if-then, relazioni logiche,
Regol lici ) ) ] concetti di dominio
mf)%(())rz Z?p ieite, Diagnosi tramite regole,
Rule-based inferenza verifica vincoli, Molto alta (regole
expert system i deduzione azioni per Dinamici/Operativi (fatti) fatti esplicite)
conoscenza L . . . N
supporto decisionale simbolici (attributo = valore,
procedurale N .
condizioni), i valori non sono
data type, funzionano come
simboli
Entita—relazioni . . .
(grafo) Query semantiche, Statl(.:li c.mt(.)logle.: (clas§1,

Knowledge deduzione di conoscenza relazioni, vincoli, soglie) xgllfsgletr?za esolicita
Graph e Logiche implicita (inferenza reasonin basatr()) s ’
Ontology descrittive, semantica), supporto . . . 8 DasaX

. S . . Dinamici: nuove istanze come | regole dichiarative,
reasoning vincoli formali e | decisionale basato su . . T
- . triple soggetto—predicato— operatori logici)
Inferenza relazioni semantiche .
. oggetto, query semantiche
semantica

Tabella 2.2: Confronto tra tecniche selezionate di Al simbolica (Rule-based expert system, Knowledge Graph e

Ontology reasoning), parte 1.
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Al Simbolica: paradigma basato su conoscenza esplicita rappresentata tramite simboli, regole e strutture

logiche. Ragionamento deduttivo e deterministico.

Dimensioni caratteristiche di confronto

Tecniche
Dom. Scal. Ris. Comp. Temp. Add.
Nessun addestramento
. conoscenza fornita
. ey e Poche risorse, CPU; costo ( .. .
Ragionamento Scalabilita limitata: . esplicitamente da esperti
Rule-based . . . S . computazionale dato da e .
automatico, Sistemi | crescita di regole/fatti . quindi assenza di
expert . . pattern matching [69];
basati sulla genera esplosione . addestramento.
system . . memoria occupata cresce .
conoscenza combinatoria [67] [68] . Relativamente
con regole/fatti s . ,
all’esecuzione, I’inferenza
¢ rapida)
de o PU; cost
Scalabilita dipendente CPU; cos 0
R L .. | computazionale cresce con | Nessun addestramento
Knowledge . dall’espressivita: DL-Lite . . . .
Rappresentazione . la dimensione della (discorso analogo ai
Graph e ed EL rendono reasoning L oy . . .
della conoscenza e . .y ontologia e 1’espressivita sistemi esperti ma con
Ontology . scalabile basi di . . S . .
. Ragionamento . della logica, DL-Lite [71], | tempi di esecuzione piu
reasoning conoscenza grandi [70],

[71], [72]

[72] logica piu leggera che
riduce la complessita

lunghi)

Tabella 2.3: Confronto tra tecniche selezionate di Al simbolica (Rule-based expert system, Knowledge Graph e
Ontology reasoning), parte 2.

Al Evolutiva: include tecniche che mantengono popolazioni di soluzioni a cui applicano operatori di
crossover, mutazione e selezione, valutate dalla funzione di fitness in cui sono contenuti vincoli e condizioni

del problema di ottimizzazione specificato.

Dimensioni caratteristiche di confronto

Tecniche
Prop. Task Input Interpret.
Statici: funzione di fitness
Evoluzione . T
. Ottimi . . Dinamici: dati di contesto per Bassa: processo
numerlct:a_ e ) lleZille)OIlle numerica, valutare Ia fitness (es. evolutivo tramite
. arametrica ricerca globale P L e .
Genetic IS).oluzioni ’ (combir%atoria iterativa) parametr fisici, condizioni mutazioni casuali;
Algorithms codificate come soluzioni robu,ste ma nor’l ambientali, risultati di anche se il criterio di
! (bit i Potti simulazioni, dati osservati, valutazione (fitness)
romosomi (bi ranti im : . N
¢ % O,SO (bit, garantisce 10 0 ecc.) numerici strutturati/semi- | ¢ noto
ri . .
vettori) strutturati (scalari, array
numerici, matrici ecc.)
Statici: function set, terminali
statici, funzione di fitness
. . . . . Media/bassa: output
Evoluzione di Generazione e selezione di . .. . .. . . tp
. Dinamici: valori assegnati ai simbolico
. strutture programmi/strutture . . .
Genetic . . | . terminali del programma, interpretabile, ma
. simboliche (alberi | simboliche rappresentate . ; .
Programming valori target usati dalla fitness | processo evolutivo

sintattici,
funzioni, regole)

come alberi sintattici guidati
dalla funzione di fitness

per confrontare 1’output del
programma. Vettori numerici,
serie temporali, dataset
tabellari

stocastico e poco
tracciabile

Tabella 2.4: Confronto tra tecniche selezionate di Al evolutiva (GA e GP), parte 1.
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Al Evolutiva: include tecniche che mantengono popolazioni di soluzioni a cui applicano operatori di
crossover, mutazione e selezione, valutate dalla funzione di fitness in cui sono contenuti vincoli e condizioni

del problema di ottimizzazione specificato.

Dimensioni caratteristiche di confronto
Tecniche
Dom. Scal. Ris. Cmp Temp. Add
{cdso (S)It)lzzl;ieilniiletgcsoc;enss;ero CPU, Costo concentrato sulla ie;:;?amento (tempo
dilziariabili le valutazioni della valutazione della fitness, di esecuzione l’e ator;l
Genetic Ricerca e fitness sonc’) il collo di cresce con simulazion numero di iterazgioni e
Algorithms | Ottimizzazione bottialia. Tecniche ageiuntive complesse, altamente 10 variare in base
gha. get parallelizzabili [76], [77], p .
aumentano la scalabilita [73] [75] alla complessita del
[74], [75] problema)
Scalabilita limitata dal bloat .
(crescita incontrollata di alberi S;Et;zciz:f: g;rlzlg?;(;iaiz &
sintatti) che aumenta il costo di arallelizabile perché ogni
Genetic Ricerca e valutazione e limita efficienza | P2 o e p £
. . . . individuo puo essere valutato | Nessun addestramento
Programming | Ottimizzazione | su problemi di grande o
dimensione, ma migliorabile 1gd1pendentemente [79], uso .
con tecniche specifiche [78], (al]lbI:ﬁM cresce col bloat degli
[791, [80]

Tabella 2.5: Confronto tra tecniche selezionate di Al evolutiva (GA e GP), parte 2.

Machine Learning tradizionale: si fonda su modelli statistici addestrati su dataset statici. In questi la struttura
del modello, ossia la forma funzionale che determina il comportamento, e le feature rilevanti che il modello
riesce ad estrarre dai dati, vengono definite a priori, mentre i parametri vengono appresi automaticamente dai
dati. Richiede dati che tipicamente devono essere organizzati e strutturati.

Dimensioni caratteristiche di confronto
Tecniche
Prop. Task Input Interpret.
. . . Training: feature tabellari . . .
Ensemble di alberi addestrati . . e L Bassa: singoli alberi
. . Classificazione e numeriche/categoriali . .
su campioni e subset di . . . interpretabili, ensemble
Random .. regressione, cattura (dati strutturati) .
feature, decisioni robuste . complessivo poco
Forest . s . . pattern complessi e o
grazie all’aggregazione di non lineari Operativi: nuovo vettore | leggibile e complesso da
predizioni dei singoli alberi di feature oggetto della ricostruire
predizione
Training: vettori di Medi —
Classificatore a margine Classificazione e feature, adatto a dataset edia pet fneare,
. . . . iccoli/medi e ben bassa per kernel (decisione
massimo cerca linea o piano | regressione, p : basata su molti support
SVM | separatore, kernel per non riconoscimento di strutturati 11 supp
S : . vectors combinati € su
linearita, efficace in alta pattern complessi e .. . .
: : fia . Lo . Operativi: nuovo vettore | spazi trasformati non
dimensionalita non lineari nei dati . o
di feature osservabili)
Algoritmo iterativo che Media/Alta: cluster sono
assegna ogni punto al TrainingDatitabellari | definit dai centroidi e o
centroide piu vicino, . .o . distanza dagli stessi, il
. . Clustering e pattern | numerici (strutturati) .
K-Means | clustering basato su distanza e | . processo ¢ basato su
L . discovery .
minimizzazione della regole geometriche
variabilita intra-cluster [81], intuitive ma i cluster non
problemi di convergenza Operativi: nuovo vettore | hanno semantica intrinseca
da assegnare a un cluster

Tabella 2.6: Confronto tra tecniche selezionate di ML (Random Forest, SVM, K-Means), parte 1.
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Machine Learning tradizionale: si fonda su modelli statistici addestrati su dataset statici. In questi la struttura
del modello, ossia la forma funzionale che determina il comportamento, e le feature rilevanti che il modello
riesce ad estrarre dai dati, vengono definite a priori, mentre i parametri vengono appresi automaticamente dai

dati. Richiede dati che tipicamente devono essere organizzati e strutturati.

Dimensioni caratteristiche di confronto

Tecniche
Dom. Scal. Ris. Cmp Temp. Add
CPU-based; altamente
Il modello base non nasce | parallelizzabile (su diversi core Trainine eeneralmente pid
per Big Data, ma ¢ di CPU) perché ogni albero ¢ caido rgisg etto a SVM [% 5]
Random | Predizione adattabile grazie alla forte | indipendente [84], memoria noril linearI;' divende da n
Forest | supervisionata | parallelizzabilita e a dipende da dimensione dataset alberi. pro tion(liaité en. di )
implementazioni distribuite | (durante il training) e dal fea tur’ep ’
[82], [83] numero e profondita degli alberi
(dopo il training).
In generale addestramento
Non molto scalabile, in — piu lento del RF nel caso di
particolare kernel SVM Kernel .SVM richiedono . SVM con kernel, soprattutto
.. S : memoria elevata per la matrice i
Predizione (che richiede matrice . se con dataset grandi. Il
SVM .. . . NxN (ancora peggio su dataset .
supervisionata | NxN); migliorabile con ) . S tempo di addestramento
C . grandi con tanti N campioni),
algoritmi dedicati [86], SVM lineare piii leggera [8] cresce molto velocemente
[87], [88] pri feeg all'aumentare della
dimensione del dataset [85].
Computazione vettoriale e
Alta scalabilita, basata sul semplice calcolo delle Training raido anche su
parallelizzabile, funziona distanze su CPU, datase tgrarrl) di (diventa lento
Pattern bene con anche con dataset | parallelizzabile, tuttavia, su datasge ¢ di scala web
K-Means | discovery non | grandi ma con dataset di ricalcolo del centroide piu vicino . . ’
C . . .. . tuttavia tecniche come
supervisionato | scala web gli hardware per ogni punto a ogni iterazione

tradizionali limitano le
prestazioni. [89], [90], [81],

diventa rapidamente oneroso su
dataset molto grandi come quelli
di scala web [81]

ranked retrieval accelerano
la convergenza) [81]

Tabella 2.7: Confronto tra tecniche selezionate di ML (Random Forest, SVM, K-Means), parte 2.
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Deep Learning: le rappresentazioni interne e le trasformazioni dei dati vengono apprese automaticamente dal
modello. Questo limita le caratteristiche da definire a monte, tra le quali resta inclusa 1’architettura. Riesce a

gestire enormi moli di dati non strutturati.

Dimensioni caratteristiche di confronto

Tecniche
Prop. Task Input Interpret.
Training: Dati
strutturati organizzati
nello spazio o nel
tempo 1D/2D/3D
(immagini, audio,
video)
. . V1s19n tasks. Bassa perche filtri e
Convoluzioni locali | classificazione, o ) attivazioni non
CNN con pesi condivisi; object detection, Operativi: gestisce interpretabili
estrazione gerarchica | segmentazione; anche inputdi ra rfesentazi,one
di feature image-to-image dimensioni var1a_b111 ) Pprese .
tasks (kernel convolutivo si | gerarchica poco leggibile
applica in ripetizione)
purché rimanga
invariata la struttura
del dato [40]. Non
accettano input
eterogenei.
Training: tensori
. 2D/3D che
) | Sequence modeling, rappresentano dati o )
Modelli sequenziali | time-series sequenziali numerici Bassa: stati ricorrenti non
= con memoria .tramlte forecasting, . testuali ecc. (serie pssewablll e dlfﬁCQe da .
= RNN/LSTM stati rlcor.re.ntl,. anomaly. detect.lon, temporali, sequenze di 1ntemretare il contributo di
= LSTM mitiga il elaborazione di token) ogni elemento della
S gradiente vanescente | sequenze testuali e sequenza
< numeriche .
Operativi: nuova
sequenza da analizzare
encoder- Comprensione ¢
only (es Self-attention analisi del
BEyRT : bidirezionale; contenuto,
’ rappresentazioni estrazione di Training: tensori
RoBERTa, . ) C g:
ViT) contestuali profonde | informazioni e 2D/3D, sequenze di
relazioni ecc. token embedding S .
. Bassa: la logica interna ¢
] . (testo tokenizzato, : ¢ hé |
. | decoder- Generazione di patch visive, frame pOCo trasparente perche e
g | only(es. [Self-attention sequenze, audio, altri feature) rappresentazioni sono
o) GPT unidirezionale: complet di ’ . ’ altamente distribuite e
s , ; pletamento di | anche versioni  token i .
E LLaMA, [autoregressivita sequenze, reasoning | multimodali ognit tO, en f“teraglsce con
= Mistral) generativo ecc. tutti gll. altri tramite molte
= .. . .| head di attenzione ¢
Operativi: Dati grezzi .
- numerose trasformazioni
Encoder e decoder . del dominio (testo, . .
Trasformazioni . . . non lineari
con stesse immagini, audio,
encoder— e sequence-to- .
decoder (es caratteristiche sequence ecc.), trasformati in
* | sopracitate; cross- quene token embedding
T5, BART, . (traduzione,
. attention per .
Whisper) .. riassunto,
condizionamento L
) riscrittura)
input-output

Tabella 2.8: Confronto tra tecniche selezionate di DL (architetture: CNN, RNN/LSTM, Transformer), parte 1.
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Deep Learning: le rappresentazioni interne e le trasformazioni dei dati vengono apprese automaticamente dal
modello. Questo limita le caratteristiche da definire a monte, tra le quali resta inclusa 1’architettura. Riesce a

gestire enormi moli di dati non strutturati.

Dimensioni caratteristiche di confronto

Tecniche
Dom. Scal. Ris. Cmp Temp. Add
Uso intensivo di GPU Training piu efficiente
. | (specializzata per elevata delle reti fully connected
Sce;lra;gel:reine con dati parallelizzabilita delle grazie a pesi condivisi e
al%[)amente ’ convoluzioni), costo connessioni locali,
CNN Computer arallclizabili per computazionale cresce con parallelismo accelera
Vision i)’o crazione dip reti profonde (servono pit addestramento, reti
cotfvoluzione [1] GPU) VRAM ¢ il principale | profonde richiedono piu
[91], [92] ’ collo di bottiglia come nelle | tempo ma restano
’ ’ altre applicazioni di DL [92] | gestibili con
[93] ottimizzazioni. [40]
GPU utilizzata solo per ..
L : Training lento per
operazioni interne al time- . .
Bassa, la T dipendenza sequenziale,
AN step, sequenzialita dei time- -\ .
sequenzialita X . LSTM piu stabili e
. . . . step riduce efficienza della L .
Time-series, impedisce la GPU perché non & migliori su sequnze piu
o RNN/LSTM Speech . pargllehzzanoge_ ¢ parallelizzabile, memoria lupghe, ma non
= Processing, limita la scalabilita eliminano il problema
= . cresce con la lunghezza della R . .
£ NLP etc. rispetto a CNN e | dell’exploding gradient,
13} sequenza, LSTM piu costose | ,,. i e
= Transformer [49], I’instabilita ¢ risolta con
= delle RNN ma mantengono s .
e [94], [95] . . .o . | laggiunta di altre
2 informazione per periodi piu -
. tecniche
lunghi
encoder-
only (es.
BERT,
RoBERTa, Calcolo matriciale int Training stabil
ViT oo alcolo matriciale intenso raining stabile e
w ) NLP CA(}?] Slcei;ijlelrﬁz’ per elaborazione parallela dei | parallelizzabile, ma self-
g decoder- ihcial ﬁ lizzabili token, uso di GPU e TPU attention comporta costo
s ly (es (p.r 1neipa ©), paralicfizzabll 4 (Google), hardware ad hoc computazionale
é oy (es. | vision (es. differenza delle RNN . . L .
z GPT, ViT). S h 497, sfi per questo tipo di operazioni | quadratico che lo rende
£| LLaMA ! )’. peech, - ([49], s ruttano [96] VRAM ¢ il collo di oneroso in termini di
= . > | Multimodale GPU/TPU in modo . .
Mistral) officiente bottiglia, cresce rapidamente | tempo per sequenze
con sequenze lunghe lunghe
encoder—
decoder (es.
T5, BART,
Whisper)

Tabella 2.9: Confronto tra tecniche selezionate di DL (architetture: CNN, RNN/LSTM, Transformer), parte 2.
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Dimensioni caratteristiche di confronto

latente continuo

generate di
minore qualita
rispetto a GAN
e Diffusion
Models [40]

Presente solo per ricostruzione,
editing o varianti condizionali, la
generazione pura non richiede
alcun input operativo

Tecniche
Prop. Task Input Interpret.
Training: LLM puro allenato solo
su testo tokenizzato convertito in
Modello tensore 2D (sequence_length X
LLM autoregressivo embedding_dim), (MLLM
(Tipologia: su larga scala, allenato su piu dati diversi)
Trall: s forgme:,r apprende Generazione Bassa per la natura del
decod | rappresentazioni | autoregressiva trasformer, per la struttura
alftcooreel;eoslslizi’ linguistiche di sequenze di | Operativi: LLM puro.rice\./e solo [ autoregressiva e la scala
éPT > | profonde, token prompt testuali tokenizzati, LLM | molto elevata del modello
es. ’ addestrato per + encoder esterno riceve oltre ai
LlaMa) prevedere token prompt testuali tokenizzati, anche
successivo embedding estratti da altre
modalita (MLLM riceve input
multimodali)
Training: discriminatore riceve
dati reali, il tipo di dato dipende
dal dominio, tipicamente
p
Addestramento 1mmag1nx1 (Ctens_(Ire strutturato.3 D Bassa, le rappresentazioni
GAN avversariale tra | Generazione di | (H* Wl ),)’ 1l generatore riceve 1, tenti non sono leggibili e
generatore e dati realistici vettorl latenti la dinamica avversariale
discriminatore G-D ¢ poco trasparente
Operativi: presenti sono nelle
5 versioni condizionali (text-to-
s image, image-to-image)
St
2
§ﬂ Generazione in
= Apprende a base al tipo di Training: 11 dataset € composto da
= prevedere il dato di dati specifici (immagini testo,
§ rumore aggiunto audio, 3D) da convertire in
addestramento . .
(forward ¢s. immagini tensori per essere accettati dalla Bassa, lo spazio latente ¢ il
Diffusion diffusion), . . rete (es. immagini tensori 3D i . ..
. . (immagini . processo di denoising non
Models (es | ricostruisce . L HxWxC, testo tensori 2D ecc.) s e .
. realistiche, leggibili, generazione
Stable campione Image-to-image tramite centinaia di
Diffusion, rimuovendo & nag . .
DALL-E?2) |rumore in step di transformation, trasformazioni lineari non
denoisin editing) text-to- | Operativi: presenti solo nelle ricostruibili
o ress;gvo image (text versioni condizionali (text-to-
?re \;ge s encoder image, image-to-image, audio-
diffusion) esterno), audio, | conditioning ecc.)
3D
Gene.razic.me Training: funzionano bene con
nuovl dat'" dati ad alta dimensionalita ] .
ricostruzione | (immagini e audio). dataset reale Bass'a, §pazio later'lt'e €
parti mancanti  f (immagini, audio, testo, continuo e probabilistico
Encoder- fiato, ] tabellare...) convertito in tensori | POCO 1nt§rpretablle, la
decode.r o 1ntemola;10ne prima di entrare nell’encoder rlcostruzmpe § basatg su
VAE probabilistico tra esempi, come per le altre tecniche di DL trasformazioni non lineari.
con spazio Immagini Tuttavia piu interpretabili

di GAN e Diffusion
(spazio latente piu
regolare)

Tabella 2.10: Confronto tra tecniche selezionate di DL (modelli generativi: LLM, GAN, Diffusion Models,
VAE), parte 1.
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Dimensioni caratteristiche di confronto

Tecniche
Dom. Scal. Ris. Cmp Temp. Add
Basato su
. Essendo basati su backprop agation
s Molto alta, scaling .. standard, semplice e
LLM NLP dominio tipico, laws. prestazioni Transformer condividono stabile dal punto di
(Tipologia: | ma le estensioni aumg: Illjtano con nuUmero i costi computazionali vista al orilzmico
Transformer | multimodali con di parametri dati ¢ della self-attention, Tut tavi§ il cos tol
decoder-only, | encoder specializzati P operando su scala .
Pt compute [9], . — quadratico della self-
autoregressivi, | lo rendono addestrabili fino a maggiore richiedendo attention ¢ la erande
es. GPT, applicabile ad altri . . .. .. . |I’usodi molte GPU/TPU P g
pp
LlaMa) domini centinaia di miliardi di ¢ consumi di VRAM quantita di dati
parametri molto pid elevati necessari rendono il
p training estremamente
lungo
Possono scalare su p S difficile convergenza
dataset e modelli batch.g‘r andi m}ghorar_no richiede piu tentativi
. stabilita e efficienza di A .
grandi ma con la scala . di tuning e verifiche
.. . ye . uso GPU ma problemi .
Vision (dominio cresce I’instabilita del . . che aumentano tempi
. . con alta risoluzione, .
GAN dominante ma non training e aumenatno . . di addestramento,
. . ProGAN risolve il .o L
esclusivo) molto le risorse . richiede strategie di
. X problema riducendo batch o1 .
computazionali . . . stabilizzazione ma a
A size, Modelli grandi come
richieste. [97], [98] . . un costo
o= BigGAN alte risorse .
2 [99] . . computazionale
= computazionali (su TPU) . 4
g [100] maggiore [40]
g
=)
% . . . .
2 Alti costi computazionali
= e molta VRAM occupata
per la natura ricorsivadei Trainine luneo per il
. . Scalabilita abbastanza | numerosi step, costo g lungo p
Diffusion .. . . vasto numero di
.. . alta, training stabile e | computazionale cresce . L .
Models (es Vision (dominio . . . iterazioni e campioni
. parallelizzabile, con dati ad alta . L
Stable dominante ma non . . . . rumorosi che richiede,
e . . permette di scalare dimensionalita (es. oy .
Diffusion, esclusivo) . . . . tuttavia ¢ stabile e
dataset molto grandi immagini 3D), modelli .
DALL-E 2) . . regolare (rispetto a
[101], [102] text-to-image si
.. . | GAN)
producono matrici grandi
da memorizzare [103],
[104] [105].
Scalabilita medio-alta | Relativamente leggeri dal - .
i Training semplice
dovuta al fatto che punto di vista
. . basato su
sono contenute reti computazionale ¢ del . . .
. ottimizzazione tramite
. L. standard senza consumo di VRAM per la . .
Multi-dominio in L. . . backpropagation di
VAE base ai tipi di dati e meccanismi complessi, | loro struttura semplice una singola funzione
sono addestrati tramite | interna. Tuttavia, varianti S .
task obiettivo definita,
metodo progettato per | molto profonde o . o .
. . efficiente e piu stabile
scalare a dataset di gerarchiche (es NVAE) rispetto ai modelli
grandi dimensioni, [107] piu pesanti in avsersariali [40]
parallelizzabile [106]. | memoria

Tabella 2.11: Confronto tra tecniche selezionate di DL (modelli generativi: LLM, GAN, Diffusion Models,

VAE), parte 2.
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La comparazione sviluppata nel presente capitolo non ha come obiettivo la delineazione dello stato dell’arte,
né ’individuazione della tecnica piu performante all’interno di ciascun paradigma di intelligenza artificiale. Un
confronto di tale natura, infatti, implicherebbe I’impostazione di un vero e proprio problema decisionale che, per
potersi definire strutturato, richiederebbe la definizione esplicita di un obiettivo, di un insieme di alternative e dei
relativi vincoli, elementi che, allo stato attuale dell’analisi, non risultano ancora pienamente determinati.

L’intento del capitolo ¢ piuttosto quello di offrire una panoramica organica e una prima base di confronto tra i
principali paradigmi e le tecniche di intelligenza artificiale che costituiscono oggi il nucleo tecnologico e
metodologico degli strumenti contemporanei. Sebbene tali strumenti si presentino, nella maggior parte dei casi,
come sistemi complessi e ibridi, risultanti dall’integrazione di piu tecniche e approcci orientati al perseguimento
di specifici obiettivi, la comprensione delle caratteristiche, dei limiti e delle potenzialita proprie di ciascuna tecnica
risulta fondamentale per interpretarne il ruolo all’interno di applicazioni piu articolate.

Nel capitolo successivo saranno analizzate le fasi del processo di progettazione e proposta una mappatura
teorica tra queste e le diverse famiglie di strumenti di intelligenza artificiale potenzialmente impiegabili. In tale
contesto, obiettivi e vincoli risulteranno parzialmente definiti, contribuendo ad accrescere il livello di
strutturazione del processo decisionale. Le alternative considerate per questa associazione sono costituite dagli
strumenti di intelligenza artificiale di cui, nel presente capitolo, sono state illustrate le modalita di funzionamento
e confrontati i vincoli di implementazione.
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3. Dai modelli decisionali al framework teorico per
I’applicazione dell’ Al a1 processi di progettazione

Considerare il processo progettuale e, pit nello specifico, le fasi che lo compongono, consente di definire con
maggiore chiarezza il contesto applicativo delle tecniche di Intelligenza Artificiale che questa tesi intende
esaminare. A tal proposito, dopo aver analizzato le principali articolazioni del processo di progettazione, il presente
capitolo si propone di sviluppare una mappatura di natura teorica, nella quale ciascuna attivita e sottofase dei
diversi livelli progettuali viene associata a uno o piu strumenti di Intelligenza Artificiale idonei.

Una considerazione importante riguarda il fatto che 1’accuratezza delle associazioni proposte nel framework ¢
legata al diverso grado di specificita delle fasi del processo progettuale rispetto al dominio applicativo considerato.
In particolare, per le fasi caratterizzate da attivitd concettualmente stabili e ricorrenti tra domini differenti, le
associazioni risultano maggiormente trasferibili, rendendo la natura generalizzabile della mappatura piu efficace.
Al contrario, nelle fasi fortemente influenzate dalle specificita del dominio, la corrispondenza tra fase e strumento
tende a perdere validita trasversale e, sebbene mantenga un valore generale, risulta meno accurata, poiché richiede
un’interpretazione maggiormente contestualizzata.

Fasi quali il Planning o il Problem Structuring, pur presentando lievi adattamenti rispetto a contesti specifici,
conservano una struttura e sequenza di attivitd in larga misura comune nei diversi ambiti progettuali. Fanno
eccezione alcuni casi particolari, come la progettazione software, nella quale vengono adottate metodologie Agile
specifiche, che introducono meccanismi peculiari come le user stories e il product backlog, e organizzano il
processo di sviluppo attraverso Sprint. Ma nella maggioranza dei casi queste due fasi, presentando un buon livello
di trasversalita delle attivita svolte, rendono le associazioni della mappatura trasferibili tra ambiti diversi.

Al contrario, fasi quali I’idea generation e il concept optimization risultano fortemente dipendenti dal dominio
applicativo. Nella fase di idea generation, ad esempio, € richiesta una componente creativa la cui natura puo variare
sensibilmente in funzione del contesto. La progettazione di una sedia, lo sviluppo di un nuovo prodotto alimentare,
la realizzazione di un componente ingegneristico o la sintesi di una nuova proteina implicano modalita creative
profondamente differenti e, di conseguenza, un diverso rapporto con gli strumenti di Intelligenza Artificiale.

Analogamente, nella fase di optimization, la modellazione delle caratteristiche di un prodotto di largo consumo
non comporta lo stesso livello di formalizzazione e di rigorosita richiesto per I’ottimizzazione di un componente
aeronautico. Tali differenze non sono riconducibili esclusivamente alla transizione tra stadi progettuali distinti, dal
Conceptual, all’High-Level System Architecture, fino al Detailed design, ma riflettono la specificita del contesto
applicativo in cui il processo di progettazione ¢ inserito.

Nelle fasi convergenti del processo decisionale puod emergere, in alcuni casi, una maggiore uniformita delle
metodologie adottabili, poiché le attivita di valutazione richiedono spesso la definizione di criteri e I’assegnazione
di pesi, procedure che risultano in larga misura generalizzabili rispetto ai diversi domini applicativi. Tuttavia,
anche nelle fasi convergenti, la dipendenza dal contesto puo riemergere perché criteri di natura diversa implicano
livelli di formalizzazione e di rigorosita differenti. La valutazione di aspetti quali ’estetica, la novita o la
sostenibilita percepita non ¢ assimilabile alla valutazione di prestazioni tecniche, requisiti di sicurezza o margini
strutturali, che richiedono modelli formali, simulazioni e validazioni ingegneristiche rigorose.

Risulta pertanto evidente che, essendo la trattazione orientata a un’analisi multidominio, 1’obiettivo del capitolo
non consiste nell’individuazione di uno strumento ottimale in senso assoluto, bensi nella definizione di una
mappatura di riferimento di carattere teorico. Tale mappatura risultera tanto piu accurata quanto maggiore sara il
grado di trasversalita della singola fase rispetto ai diversi domini applicativi. Al contrario, per le fasi fortemente
vincolate al contesto, oltre a fornire associazioni di carattere indicativo ed esempi preliminari di applicazioni
specifiche, si rimanda al terzo capitolo, nel quale si procedera con I’analisi di casi studio concreti, all’interno dei
quali sara possibile apprezzare con maggiore dettaglio le specificita di ciascuna fase e le differenze legate
all’impiego degli strumenti nei differenti ambiti disciplinari. Tale approccio permettera di evidenziare le
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divergenze tra l'impostazione teorica e le applicazioni pratiche, determinate dai molteplici vincoli dei contesti
operativi concreti.

3.1. 1l ruolo dei processi decisionali all’interno dei processi di
progettazione

All’interno delle organizzazioni, il processo decisionale costituisce 1I’elemento centrale che guida e struttura le
scelte ultime [108], incluse quelle che orientano i processi di progettazione.

La progettazione, infatti, puo essere interpretata come una sequenza di decisioni interdipendenti che, attraverso
cicli iterativi e incrementali, conducono alla produzione di risultati progressivamente migliori.
Prima ancora di configurarsi come un problema organizzativo, il processo decisionale si presenta innanzitutto
come un problema di natura cognitiva, soggetto ai limiti della razionalita umana [109]. Le capacita cognitive
limitate, la disponibilita incompleta delle informazioni e il tempo ristretto costituiscono fattori che impediscono
I’identificazione dell’alternativa realmente ottimale.

Per tali ragioni, Simon introduce il concetto di satisficing, in contrapposizione a quello del maximizing: data la
realta operativa delle organizzazioni, la scelta “sufficientemente buona” rappresenta la soluzione piu realistica e
raggiungibile. In questo senso, Simon afferma che, grazie alle organizzazioni, concepite come strumenti cognitivi
collettivi, gli individui possono avvicinarsi a una forma di razionalita oggettiva [108].

Si apre pertanto un interrogativo rilevante: in che modo questa concezione di razionalita, intesa come prodotto
dell'organizzazione, puo essere oggi rivalutata alla luce dell’introduzione di strumenti di intelligenza artificiale a
supporto dei processi decisionali?

Per rispondere a tale quesito, ¢ utile richiamare un ulteriore concetto elaborato da Simon nel 1973 riguardante
il livello di strutturazione del problema decisionale, introdotto in relazione alla possibilita di trattare
computazionalmente i processi decisionali [110]. E opportuno precisare che queste considerazioni riflettono una
concezione dell’intelligenza artificiale di natura prevalentemente algoritmica, coerente con il contesto storico in
cui furono formulate.

La distinzione proposta da Simon oppone i well-structured problems (WSP) agli ill-structured problems (ISP).
I primi sono caratterizzati dalla presenza di alcune proprieta ricorrenti quali: criteri di soluzione chiaramente
definiti, uno spazio del problema esplicito, un insieme identificabile di mosse ammissibili, una conoscenza
formalmente rappresentabile e procedure risolutive facilmente computabili. Simon sottolinea tuttavia come tali
condizioni costituiscano un’idealizzazione, osservando che nessun problema reale le soddisfa pienamente.

Gli ill-structured problems, al contrario, si distinguono per la presenza di obiettivi ambigui o in evoluzione,
condizioni iniziali incomplete, criteri di valutazione incerti, vincoli che emergono nel corso del processo e una
continua ridefinizione dello spazio del problema stesso. Questa categoria descrive in modo piu aderente la natura
dei problemi complessi affrontati nei contesti decisionali e progettuali reali, nei quali la struttura del problema non
¢ data a priori, ma si costruisce progressivamente attraverso 1’azione e la reinterpretazione continua.

In questo quadro teorico, Simon sviluppa un modello all’interno del quale la soluzione emerge attraverso cicli
successivi di esplorazione, valutazione e riformulazione iterativa. La distinzione tra well-structured problems
(WSP) e ill-structured problems (ISP) non assume dunque un carattere qualitativo o dicotomico, bensi graduale in
cui lo spazio del problema tende progressivamente a strutturarsi con l’avanzare delle attivita di analisi e
ridefinizione, rendendo il problema via via piu trattabile.

Da questa prospettiva, Simon sostiene che la risoluzione di problemi destrutturati non richiede forme di
intelligenza qualitativamente diverse, ma piuttosto una maggiore disponibilita di conoscenza, capacita di memoria
e strumenti rappresentazionali adeguati [110]. Tale impostazione concettuale ha esercitato un’influenza
significativa sui modelli contemporanei di progettazione iterativa e sui moderni approcci al problem solving, ma
nel tempo ¢ stata anche soggetta a modifiche e revisioni.
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Per esempio, Reed, riesaminando la letteratura precedente identifica quattro tipologie di problemi. Tra questi i
design problems rappresentano casi paradigmatici di ISP, in contrasto con i puzzles, che si distinguono come
problemi ben strutturati. L’esito delle sue analisi non contraddice Simon, infatti conferma che la distinzione tra
WSP e ISP ¢ graduale e che gli stessi principi cognitivi si applicano a entrambi; tuttavia, aggiunge una precisazione
significativa secondo cui, sebbene i principi cognitivi siano formalmente gli stessi, non operano né si manifestano
nello stesso modo nelle due tipologie di problemi. Nei problemi destrutturati, infatti, la riformulazione continua
del problema, I’evoluzione delle rappresentazioni, il maggiore ruolo della percezione e I’influenza decisiva
dell’expertise modificano sostanzialmente la dinamica del problem solving [111].

Un ulteriore avanzamento teorico ¢ proposto da Gorry ¢ Morton nel 1971 [112], i quali reinterpretano la
distinzione di Simon tra decisioni programmed e non-programmed [113] . I due autori propongono una nuova
chiave di lettura del modo in cui il diverso grado di struttura cognitiva impiegato nell’affrontare decisioni di natura
differente possa essere messo in relazione con il ruolo dell’essere umano e della macchina nei processi decisionali.
Da un lato le attivita ripetitive e routinarie, per le quali esistono procedure definite; dall’altro, quelle nuove,
complesse e poco strutturate, che richiedono giudizio, interpretazione e continua definizione del problema. Ne
deriva che i problemi strutturati possono essere gestiti automaticamente attraverso algoritmi e modelli formalizzati,
mentre quelli non strutturati richiedono la centralita del giudizio umano.

Un altro concetto ripreso dagli autori riguarda il modello di problem solving articolato da Simon in tre fasi:
Intelligence, Design ¢ Choice [114]. La fase di Intelligence riguarda 1’identificazione del problema e delle
condizioni che interessano una decisione; la fase di Design consiste nella generazione delle possibili alternative;
la fase di choice nella selezione dell’opzione piu adeguata. Tali fasi sono iterative, ricorsive e gerarchiche, poiché
ciascuna pud generare a sua volta sotto-problemi che richiedono la ripetizione delle tre fasi. Nell’estensione
proposta da Gorry e Morton, viene ribadita la medesima conclusione degli studi precedenti, ma aggiungendo un
livello di chiarificazione superiore. La rivisitazione proposta specifica che, un problema completamente
strutturato, presenta tutte e tre le fasi di Intelligence, Design e Choice e ciascuna ¢ resa codificabile da regole e
algoritmi; un problema semi-strutturato presenta solo alcune fasi strutturabili; un problema destrutturato risulta
invece piu difficilmente automatizzabile e richiede I’intervento umano in tutte le fasi. Dunque, in quest’ultimo
caso, sistemi informativi e framework di sistematizzazione possono fornire supporto, ma non sostituire il giudizio
e il controllo umano [112].

Con particolare riferimento ai processi di progettazione, questi configurano per loro natura problemi decisionali
destrutturati, soprattutto nei contesti di innovazione. E in tale direzione che si collocano approcci ibridi come
quello proposto da Montagna e Norese [115], i quali integrano metodi di identificazione e strutturazione del
problema con strumenti di supporto decisionale tradizionali, offrendo un framework orientato a rendere piu
facilmente aggredibili situazioni ad elevata incertezza.

Nel complesso, emerge che, i problemi decisionali collocati in contesti fortemente destrutturati richiedono un
maggiore intervento umano nella gestione del processo decisionale. Inoltre, in tali casi, i soggetti coinvolti possono
avvalersi di framework o strumenti informativi finalizzati ad accrescere il livello di strutturazione del problema,
rendendolo progressivamente piu trattabile. Al contrario, i problemi decisionali caratterizzati da un piu elevato
grado di definizione richiedono un coinvolgimento umano ridotto, poiché risultano maggiormente formalizzabili
mediante procedure automatizzabili con strumenti di supporto informatico. In termini generali, la tipologia e
I’impiego di tali strumenti tende a differenziarsi in funzione del grado di strutturazione del problema decisionale.

Questa visione, relativa all’impiego di sistemi informativi differenziati e al ruolo del progettista nei processi
decisionali e di interazione uomo—macchina, ¢ estendibile anche al contesto specifico dell’intelligenza artificiale.
Infatti, la visione attualmente piu diffusa e consolidata, fondata sugli approcci tradizionali di intelligenza artificiale,
risulta coerente con quanto appena delineato per i classici strumenti informativi.

Tuttavia, le soluzioni tecnologiche moderne piu avanzate suggeriscono un’evoluzione di questa
interpretazione. Infatti, alcuni sistemi di intelligenza artificiale sono oggi in grado di affrontare anche situazioni
caratterizzate da elevata incertezza e complessita con un livello di autonomia maggiore rispetto agli approcci
tradizionali, riproducendo parzialmente capacita tipicamente umane di adattamento. Infatti, approcci basati su
agenti e sistemi multi-agente mostrano meccanismi di auto-organizzazione e di allineamento dinamico, in cui le
strategie operative vengono aggiornate in funzione dei feedback correnti, risultando adatti a fenomeni complessi
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tipici delle organizzazioni. Inoltre, gli avanzamenti introdotti dall’Al generativa suggeriscono la possibilita di
intervenire artificialmente anche su compiti di natura creativa e divergente, riproducendo processi cognitivi umani
diversi da quelli impiegati nelle tradizionali modalita convergenti di risoluzione dei problemi.

Inoltre, la ricerca sull’intelligenza artificiale sta esplorando direzioni di sviluppo senza precedenti, in
particolare nell’ambito dell’Artificial General Intelligence (AGI). Dove, pur trattandosi di un campo ancora
prevalentemente esplorativo, 1’obiettivo ¢ quello di avvicinarsi a forme di intelligenza piu generali, capaci di
emulare alcuni meccanismi cognitivi umani piu impliciti, risultando capaci di gestire con un grado di autonomia
crescente anche problemi che in precedenza non sarebbero stati attribuibili a sistemi artificiali.

Tali considerazioni verranno riprese nel paragrafo dedicato alla mappatura, dove saranno reinterpretate alla
luce delle associazioni tra gli strumenti di Intelligenza Artificiale e le diverse fasi del processo di progettazione.

3.2. Il processo di progettazione: modelli teorici

Nell'ambito dei processi di progettazione si sono sviluppati approcci di natura diversificata che hanno definito
dei riferimenti per guidare l'esplorazione e la selezione di soluzioni. Alcuni di questi, mantengono l'impronta del
contesto da cui nascono, altri cercano di mantenere una logica piu trasversale e generalizzabile.

Come gia discusso, la progettazione ¢ un processo strettamente connesso ai meccanismi decisionali che si
collocano all’intersezione tra scienza e tecnologia e che coinvolgono molteplici ambiti disciplinari, ciascuno
operante attraverso decisioni continue all’interno del proprio dominio [116]. Tra questi rientrano:

e Architettura e Industrial Design, dimensioni che culminano nel concetto di stile e nelle forme
espressive dell'arte

e Scienze economiche, sociali, psicologiche e politiche
¢ Ricerca scientifica, orientata alla scoperta di nuovi modelli teorici e delle loro applicazioni pratiche
e Mondo dell'ingegneria e dei processi di produzione

Nel presente lavoro, il riferimento ¢ circoscritto agli ambiti della ricerca scientifica, dell’industrial design e
della progettazione ingegneristica. Tale specificazione riguarda soprattutto il capitolo successivo, in cui I’analisi
assume un carattere meno trasversale e maggiormente specifico rispetto ai singoli domini.

All'interno di questo contesto si inseriscono i Design Methods, intesi come strumenti che guidano 1’attivita
progettuale e che si articolano in tre principali stream di ricerca [117]:

e Scientific Design, che fa uso di strumenti scientifici rigorosi, spesso quantitativi o semi-quantitativi,
generalmente specifici per ciascun ambito disciplinare.

e Design Science, letteralmente scienza della progettazione, che comprende quell’insieme di metodi
propri del progettare in quanto tale, indipendentemente dall’ambito applicativo.

e Science of Design, ovvero il filone che studia i processi di progettazione con I’obiettivo di
comprenderne le dinamiche cognitive e i meccanismi di apprendimento, analizzando come i progettisti
affrontano i problemi e generano soluzioni. In relazione a questo, la letteratura distingue diverse
modalita di ragionamento impiegate dai progettisti: ragionamenti induttivi, attraverso cui, dai dati e
dai fatti vengono derivate regole generali; deduttivi, in cui dalle regole si giunge alla soluzione; e
abduttivi, tipici in particolare dei progettisti esperti, che dall’esperienza accumulata giungono
direttamente alla soluzione applicando in modo implicito regole apprese.

I tre approcci considerati possono essere riletti, nel contesto della presente trattazione, in funzione del ruolo
attribuito all’intelligenza artificiale secondo due livelli tematici.

Da un lato, I’intelligenza artificiale puo essere considerata come uno strumento progettuale aggiuntivo,
collocabile sia tra gli strumenti ad alto livello di astrazione e a carattere trasversale alle discipline, come quelli
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proposti dalla Design Science, sia tra quelli maggiormente specifici rispetto ai singoli domini applicativi, tipici
dello Scientific Design. In questa accezione, 1’ Al ¢ in grado di svolgere compiti non affrontabili mediante strumenti
progettuali tradizionali, oppure di affrontarli in modo piu efficiente.

Dall’altro lato, I’ Al pud essere interpretata come un elemento che estende le capacita cognitive del progettista
nello svolgimento delle attivita progettuali, operando come mezzo per I’implementazione e il coordinamento di
framework e approcci progettuali esistenti, quando si configura in forme caratterizzate da un maggiore grado di
autonomia, che internalizza facolta di ragionamento, comprensione e controllo tipicamente umane. In questa
prospettiva, la Science of Design contribuisce a chiarire come realizzare strumenti di intelligenza artificiale ispirati
al meccanismi cognitivi del progettista.

Quando si analizzano i processi di progettazione, la letteratura tende a fare riferimento a tre elementi
fondamentali: i Design Objects, i Design Spaces e le attivita e i processi. In questa ottica, sono stati proposti diversi
modelli teorici che costituiscono tuttora riferimenti consolidati.

Un primo contributo rilevante ¢ quello di Smith & Browne (1993) [118], che affrontano il tema dei Design
Objects mettendo in evidenza lo stretto legame tra progettazione e problem solving. Secondo gli autori, gli oggetti
della progettazione sono costituiti da obiettivi, vincoli e alternative, che emergono attraverso un continuo
passaggio tra il mondo reale ¢ il mondo della coscienza, inteso come la mente del progettista. Tale passaggio ¢
mediato da processi di natura interpretativa e rappresentativa, attraverso i quali il progettista costruisce e rielabora
le rappresentazioni del problema e delle possibili soluzioni. In relazione alla presente trattazione, gli strumenti di
intelligenza artificiale possono risultare particolarmente adatti sia a operare a livello della coscienza del progettista,
sia a fungere da supporto o veicolo per tali processi interpretativi e rappresentativi.

Stempfle e Badke-Shaub (2002), piuttosto, hanno esaminato come i progettisti organizzano il loro lavoro,
osservando che una parte rilevante del tempo non viene dedicata esclusivamente alla gestione degli oggetti della
progettazione in termini di obiettivi, vincoli e alternative, ma anche alla pianificazione delle modalita con cui le
attivita devono essere svolte. In questo senso, emerge che le attivita e i processi diventano una dimensione
fondamentale del lavoro progettuale [119].

Su questa linea si colloca anche il contributo di Schon [120], che interpreta la progettazione come un processo
riflessivo. La riflessione in azione consente al progettista di riformulare e trasformare progressivamente il
problema progettuale, determinando 1’evoluzione degli obiettivi, dei vincoli e delle alternative disponibili e, di
conseguenza, delle scelte progettuali.

Un’altra proposta teorica ¢ quella di Hatchuel & Weil (2003) [121], che, attraverso la C—K theory, introducono
il concetto di Design Spaces. In questo modello, il processo di progettazione ¢ descritto come un continuo
spostamento della mente del progettista tra lo spazio dei concetti (C-space) e lo spazio della conoscenza (K-space).
Attraverso operazioni di espansione e congiunzione, il progettista ¢ in grado di elaborare nuovi concetti a partire
da una conoscenza iniziale e, a sua volta, di generare nuova conoscenza riutilizzabile a partire dai concetti
sviluppati. Tale dinamica richiama sensibilmente alcuni meccanismi di apprendimento implementati dalle tecniche
di machine learning e deep learning.

Infine, un modello particolarmente rilevante ¢ quello di Gero, noto come modello FBS (Function—Behaviour—
Structure) [122] che consente di mettere in relazione diversi livelli di progettazione (concettuale, architetturale, di
dettaglio) e dimensioni differenti quali i design objects, i design spaces, le attivita e i processi. Nel modello FBS,
la progettazione ¢ descritta come il passaggio dalla funzione, definita a livello concettuale dai designers che
traducono i requisiti in finalita operative; al comportamento che ne rende possibile la realizzazione, concepito dai
progettisti di dettaglio; fino alla struttura, formulata dalla collaborazione tra designers e progettisti architetturali,
che ne consente la configurazione implementativa.

Funzioni, comportamenti e strutture costituiscono gli oggetti della progettazione e sono collocati, secondo
Gero, in tre spazi distinti: mondo esterno, mondo interpretato ¢ mondo atteso, tra i quali il processo progettuale si
sviluppa attraverso attivita sia divergenti sia convergenti.
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Gli approcci descritti mettono in luce meccanismi cognitivi della progettazione trasversali alle discipline, in
quanto propri del modo di ragionare del progettista. Nei diversi contesti applicativi, tuttavia, si sviluppano
metodologie piu specifiche.

Da un lato, approcci User-Centred, tipici del design industriale che si basano sui principi del Design Thinking
[123] [124] guidano le scelte progettuali a partire dai bisogni degli utenti e delle interazioni del prodotto o servizio
con utilizzatori, soggetti interessati e ambiente circostante lungo I’intero ciclo di vita.

Dall’altro, si distinguono approcci di natura tecnico-ingegneristica, maggiormente orientati all’ottimizzazione
delle prestazioni, sebbene nell'ultimo periodo anche questi abbiano progressivamente integrato la dimensione
esperienziale, a causa della diffusione sempre crescente dei servizi.

Nella pratica, metodologie User-Centered e approcci orientati alle prestazioni vengono spesso impiegati in
modo parallelo e complementare su livelli progettuali differenti.

Ne consegue nuovamente che, la scelta dell’approccio progettuale, cosi come le modalita di ragionamento e i
bisogni cognitivi e di rappresentazione del progettista, risultano fortemente dipendenti dal contesto di applicazione
del processo di progettazione. Inoltre, nelle realta aziendali volte alla realizzazione di processi sviluppo prodotto,
i diversi ambiti progettuali tendono frequentemente a intersecarsi e a dover individuare una base comune di
comunicazione per potersi integrare, ricorrendo a strumenti capaci, da un lato, di adattarsi alle specificita di ciascun
ambito e, dall’altro, di fornire un riferimento condivisibile.

3.2.1. Un modello unificato: Stage-Based Design Process

Livelli ¢ domini possono essere considerati come dimensioni che risultano distinte, ma intersecate. Ogni
dominio implementa infatti istanze specifiche di ciascun livello di progettazione e, al contempo, alcuni domini
risultano caratterizzati in modo piu marcato da determinati livelli.

Ad esempio, il livello concettuale ¢ tradizionalmente associato al mondo dell'Industrial Design, poiché gli
output tipici di questo dominio sono prevalentemente esito delle attivita di tale fase. La progettazione di dettaglio,
al contrario, trova maggiore centralita nei contesti ingegneristici e nelle attivita di ricerca e sviluppo, sia aziendali
sia accademiche. L high-level system design ¢ invece caratteristico di sistemi complessi, composti da molteplici
componenti funzionali diversi, che richiedono I’integrazione e il coordinamento di discipline eterogenee
all’interno di un’unica architettura di sistema.

Per mantenere un’impostazione trasversale sia rispetto ai domini applicativi, sia ai diversi livelli della
progettazione, nel contesto del processo di sviluppo prodotto, si fa riferimento a un modello unificato noto in
letteratura come Stage-Based Design Process. Tale modello riflettendo una gestione del processo coerente con gli
approcci sviluppati nell’ambito della Design Science, propone una strutturazione in fasi valida per le diverse
categorie progettuali. Allo stesso tempo, all’interno di ciascuna fase, si prevedono attivita che possono fare ricorso
sia a strumenti comuni, sia specifici, per ciascun livello e dominio.

Coerentemente con tale impostazione, si distinguono le fasi del processo di progettazione in divergenti e
convergenti.

Tra le prime rientrano la definizione e strutturazione del problema, la generazione delle idee, la combinazione
delle idee e la generazione e ottimizzazione dei concept. Quest’ultima, pur includendo attivita di natura anche
convergente, ¢ assimilabile a livello macro a una fase divergente, poiché produce un insieme di soluzioni
alternative, ciascuna valida ma con combinazioni eterogene dei parametri ottimizzati. Le fasi convergenti
comprendono invece le attivita di valutazione e selezione. A tutte queste si anticipa una fase preliminare di
planning, che precede tipicamente il design concettuale nel processo di sviluppo prodotto e assume un ruolo
cruciale soprattutto nei contesti di innovazione.

Sebbene la struttura per fasi sia studiata per rappresentare un riferimento comune, nei diversi livelli e domini
alcune fasi possono risultare assenti, assumere un ruolo dominante rispetto alle altre o essere interpretate in chiave
differente.
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Nel design concettuale, ad esempio, la creativita ¢ particolarmente accentuata nella fase di generazione delle
idee, mentre ’ottimizzazione € condotta con un basso livello di formalizzazione numerica. La funzione obiettivo
infatti, per quanto presente, modella spesso variabili qualitative o semi-quantitative, legate ad attributi del prodotto
difficilmente misurabili. Inoltre, in questa dimensione, assume inoltre un ruolo centrale la soddisfazione dei
bisogni e l'attenzione verso i meccanismi di interazione, che guidano le fasi iniziali attraverso la raccolta e la
traduzione dei requisiti in soluzioni orientate all’utente.

Al contrario, negli ambiti scientifici e ingegneristici, il registro progettuale segue una matrice prevalentemente
tecnica. La dimensione creativa assume un ruolo piu contenuto, pur rimanendo rilevante in alcuni casi di idea
generation, in particolare per favorire innovazioni radicali, come dimostrato dal metodo TRIZ nell’applicazione
del principio di separazione. In queste discipline, diventano invece prioritarie 1’ottimizzazione algoritmica delle
prestazioni, la producibilita e la fattibilita tecnica ed economica. In questo caso 1’ ottimizzazione assume un ruolo
centrale perché puo essere affrontata in modo efficace grazie all'utilizzo di funzioni obiettivo basate su variabili
quantificabili.

Infine, pur suggerendo una sequenzialita di fondo, le fasi del modello non configurano un processo lineare, ma
iterativo e ripetitivo all’interno dello sviluppo prodotto. Non tutte le fasi sono sempre presenti ¢ il loro ordine puo
variare in funzione del problema affrontato, evidenziando una maggiore affinita con approcci di tipo agile rispetto
alla sequenzialita rigida tipica dei modelli produttivi tradizionali.

Architettura Domini della Processo sviluppo prodotto

progettazione

Industrial Design
[ Planning ]

Economia

Scienze i F i
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Figura 3.1: Domini, livelli e fasi della progettazione nel processo sviluppo prodotto.
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3.3. Applicazione delle categorie di collegamento e compatibilita alle
fasi progettuali e agli strumenti di Intelligenza Artificiale

3.3.1. Categorie di collegamento e compatibilita

L’associazione tra le diverse fasi del processo di progettazione e gli strumenti di Intelligenza Artificiale pud
essere interpretata e giustificata attraverso 1’applicazione congiunta di due piani categoriali. Pur sviluppandosi
secondo logiche concettualmente distinte, tali piani presentano una natura intrinsecamente complementare.

e [l primo piano riguarda la tipologia di task, che descrive, da un lato, la natura operativa delle attivita
relative alle diverse fasi del processo progettuale e, dall’altro, le tipologie di azioni che ciascuno
strumento di Al ¢ in grado di eseguire. In questa logica, le categorie di riferimento rientrano in cio che
Norese e Ostanello definiscono Context of Action (CoA) [125] e comprendono: Identification (ID),
Structuring (STR), Development (DEV), Control (CNTR) e Communication (COM).

e Il secondo piano fa riferimento al ruolo operativo dello strumento di Intelligenza Artificiale e al
relativo livello di autonomia, espresso attraverso le categorie di support (SUP), augmentation (AUG)
e automation (AUT) [126], che qualificano il modo in cui lo strumento opera in relazione al
progettista. Se osservata dal punto di vista delle fasi del processo, questo piano assume una
connotazione parallela, esprimibile in termini di livello di criticita dell’attivita e di supervisione umana
richiesta e distinguibile secondo una scala ordinale articolata in tre livelli: ALTO, MEDIO, BASSO.

L’associazione simultanea delle categorie alle due dimensioni considerate, ossia le attivita del processo
progettuale e gli strumenti di Intelligenza Artificiale, consente di costruire una mappatura solida che permette da
un lato, di verificare 1’adeguatezza dello strumento rispetto al tipo di compito richiesto dalla fase; dall'altro, di
garantire la compatibilita tra il livello di autonomia, il ruolo operativo con cui lo strumento agisce e il grado di
controllo umano ritenuto necessario in funzione della criticita della specifica attivita all’interno della fase
progettuale.

3.3.1.1. Tipo di task

Secondo il framework istituito da Norese e Ostanello (1988) [125], gli strumenti che servono a supportare le
attivita decisionali non intervengono sempre nello stesso modo, piuttosto, questi devono essere scelti in funzione
del Context of Action (CoA) in cui si opera. Ogni fase del processo progettuale costituisce infatti un CoA distinto,
con caratteristiche e bisogni specifici, e richiede quindi strumenti adeguati alla natura dell’attivita svolta.

Il modello riconduce le attivita del processo decisionale a cinque categorie fondamentali:

e Identification (ID): consiste nel definire il problema decisionale tramite la raccolta e la comprensione
di dati interni ed esterni al contesto aziendale, in modo da poter cogliere le opportunita, definire le
strategie e avere a disposizione le informazioni necessarie per le altre fasi del processo decisionale.

e Structuring (STR): struttura il problema decisionale organizzando la conoscenza a disposizione in una
forma comprensibile e accessibile, consente di avere a disposizione una rappresentazione impostata e
sistematica del problema, per avere una base di partenza per la fase di generazione delle soluzioni e
una definitiva, per valutare le alternative generate nella fase convergente.

o Development (DEV): rappresenta la fase del processo decisionale in cui il lavoro si orienta
concretamente verso la costruzione di soluzioni. Dopo aver identificato e strutturato il problema, qui
si passa alla generazione di alternative e alla creazione di possibili scenari, si esplorano le diverse
combinazioni di opzioni e si traducono le rappresentazioni del problema in configurazioni operative.

e Control (CNTR): ¢ la fase in cui le soluzioni sviluppate vengono verificate e validate per accertare
che rispettino i vincoli e gli obiettivi definiti durante la strutturazione del problema. In questo contesto,
il confronto e la valutazione giocano un ruolo centrale nell'analisi delle alternative e rendono possibile
individuare criticita, opportunita di miglioramento e margini di ottimizzazione, spesso attivando un

62



nuovo ciclo generativo. Il controllo diventa cosi il momento in cui il processo decisionale puo essere
corretto, raffinato o riformulato, dando origine a iterazioni successive di miglioramento continuo.

e Communication (COM): ¢ la dimensione che abilita e sostiene la collaborazione, sia tra stakeholder
interni ed esterni, sia tra I’essere umano e gli strumenti utilizzati. E un elemento trasversale che
connette e supporta tutte le altre fasi, facilitando la condivisione delle informazioni ¢ la comprensione
reciproca.

3.3.1.2. Ruolo operativo, livello di autonomia, criticita e supervisione nell’interazione uomo-macchina

In questo secondo caso, le categorie prese in esame sono quelle che emergono dall’interazione uomo-—
macchina. Dal punto di vista dello strumento, tali categorie riguardano il ruolo operativo e il livello di autonomia
che ¢ in grado di manifestare. Dal lato della fase del processo progettuale, vengono invece considerati il livello di
criticita delle attivita e il grado di supervisione umana richiesto. Considerate congiuntamente all’interno della
relazione uomo—fase—strumento, queste dimensioni concorrono a determinare le associazioni della mappatura
finale, sulla base della loro compatibilita reciproca.

Prospettiva dello strumento

Dal punto di vista dello strumento, il ruolo operativo e il livello di autonomia sono distinguibili in tre categorie:
SUP, AUG e AUT, che devono essere lette in relazione ad alcuni concetti importanti, dipendenti sia dalle proprieta
dello strumento in quanto tale, sia dalla relazione dello strumento con la fase specifica.

Il passaggio da SUP ad AUT, implica un livello di autonomia crescente che influenza e viene nello stesso
tempo influenzato, dal livello di presenza richiesto del soggetto umano per completare lo svolgimento di una
attivita. Meno lo strumento ¢ autonomo, piu il soggetto deve essere presente, piu la categoria individuata per quello
strumento ¢ assimilabile a SUP. Il viceversa implica una maggiore tendenza verso AUT. La necessita di intervento
umana, tuttavia, ¢ a sua volta legata a diversi aspetti, i quali in parte riguardano lo strumento, in parte la specifica
attivita trattata:

e Livello di criticita della fase: cambia a seconda di attivita convergenti o divergenti. Le attivita
convergenti, implicando un gate decisionale che definisce il passaggio al ciclo incrementale
successivo risultano maggiormente critiche in termini di impatto prodotto e questo aumenta il livello
di supervisione necessaria.

e Affidabilita del modello: in alcuni casi, il modello ¢ noto per avere dei flop, legati sia
all’addestramento, sia a come il modello apprende (es. hallucinations per gli LLM) e quindi
I’affidabilita cala, soprattutto quando viene usato per supportare fasi critiche. Questa affidabilita
dipende in parte dal meccanismo di funzionamento dello strumento e dallo scopo per cui ¢ stato
progettato, in parte dal suo stadio evolutivo, che, se ancora non avanzato, presenta alcuni problemi da
raffinare.

e Livello di interazione con lo strumento: qualora, per le modalita con cui lo strumento ¢ concepito e
implementato, il processo di utilizzo richieda un’elevata interazione, 1’utente ¢ chiamato a guidarne
in modo continuo il funzionamento, determinando inevitabilmente un aumento del coinvolgimento
del soggetto umano. Tale condizione non ¢ tuttavia casuale, ma ¢ il risultato di scelte progettuali
connesse allo sviluppo dello strumento, nelle quali il modello di interazione viene definito in funzione
dell’attivita applicativa per cui esso ¢ concepito e, di conseguenza, del livello di supervisione richiesto
dalla fase in cui ¢ impiegato, oltre che del grado di evoluzione tecnologica e di autonomia che ¢ in
grado di garantire.

e Come estensione dei punti precedenti, un ulteriore elemento determinante ¢ rappresentato dallo stadio
evolutivo dello strumento, che merita una trattazione separata.

Il livello di autonomia dello strumento costituisce una dimensione dinamica, che evolve nel tempo
in relazione al progresso tecnologico. Questa prospettiva ¢ gia presente nelle formulazioni di
Altshuller, il quale, attraverso le leggi di evoluzione dei sistemi tecnici, interpreta 1’autonomia non
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come una proprieta isolata dello strumento, ma come un esito dell’evoluzione del sistema tecnico nel
suo complesso [127], [128]. In particolare, la Legge della Completezza delle Parti del Sistema prevede
che un sistema funzionale includa tutte le componenti necessarie allo svolgimento della funzione,
comprese quelle di controllo. Negli stadi evolutivi iniziali, tali funzioni possono essere svolte dal
soggetto umano, considerato parte integrante del sistema, mentre negli stadi successivi esse tendono
a essere progressivamente internalizzate nello strumento.

Questo processo comporta una riduzione del coinvolgimento diretto del soggetto umano
all’avanzare del progresso tecnologico dello strumento, che implica una migrazione del suo ruolo, il
quale si sposta dalla mera esecuzione operativa verso funzioni di supervisione, decisione e controllo
di alto livello, fino a risultare sostituito anche nei compiti di gestione.

Livello di strutturazione delle variabili e del contesto: quando si devono modellare feature qualitative
o0 quantitative, situazioni strutturate o destrutturate, contesti complessi o imprevedibili piuttosto che
definiti e ripetitivi, qualora le previsioni o le formulazioni richiedano un’interpretazione soggettiva,
varia I’intervento umano richiesto.

Infine, ¢ possibile individuare due ulteriori fattori determinanti, tra loro speculari. Da un lato, la natura
delle facolta cognitive richieste nella fase, comprendenti il ragionamento logico, la creativita, la
capacita di calcolo e le competenze organizzative. Dall’altro, le capacita operative dello strumento
adottato, le quali incidono sul grado di intervento umano richiesto e sul livello di autonomia dello
strumento nelle diverse fasi, attraverso la caratterizzazione della tipologia di task che esso ¢ in grado
di implementare. Nello schema di Figura 3.2, questi due fattori consentono di associare entrambe le
prospettive, quella della fase e quella dello strumento, alla categoria di collegamento comune,
rappresentata dalla tipologia di task.

Livello di autonomia, supervisione umana richiesta e 1’insieme dei fattori che li determinano,
consentono di definire il ruolo operativo dello strumento. In una prima modalita, lo strumento
interviene su compiti che il soggetto umano sarebbe in grado di svolgere anche autonomamente,
limitandosi a facilitarne o ad accelerarne 1’esecuzione. In una configurazione piu avanzata, lo
strumento agisce come amplificatore delle capacita umane, estendendo le possibilita di calcolo,
creativita e operativita del progettista e consentendo di operare su scale ed efficienze non riproducibili
manualmente, ad esempio attraverso 1’esplorazione di un numero significativamente maggiore di
alternative o la gestione di enormi volumi di dati. Infine, nelle versioni pit avanzate, lo strumento puo
integrare funzioni di organizzazione, coordinamento e controllo di attivita elementari, internalizzando
i meccanismi di gestione e i processi decisionali all’interno del sistema.

Alla luce di queste considerazioni, le tre categorie SUP, AUG e AUT sono definite chiarendo, per ciascuna, il
livello di autonomia, il ruolo operativo dello strumento e il ruolo del soggetto umano all’interno del sistema di

interazione.

Support (SUP): dal punto di vista dello strumento, la configurazione di supporto ¢ caratterizzata da un
ruolo di assistenza all’operatore umano, orientato ad aumentare 1’efficienza operativa, fornire
supporto informativo, ridurre il carico cognitivo e migliorare la rapidita di esecuzione delle attivita.
In questa modalita, I’Intelligenza Artificiale non sostituisce il soggetto umano né svolge compiti che
I’uomo non sarebbe in grado di eseguire autonomamente, ma lo affianca, soprattutto nelle fasi
analitiche e decisionali, che risultando piu critiche in termini di impatto economico e strategico,
devono essere adeguatamente guidate dal progettista. In questa configurazione, il soggetto umano
mantiene la piena responsabilita e il controllo del processo decisionale, interagendo con lo strumento
in modo iterativo o utilizzandolo come supporto circoscritto a specifiche porzioni del task
complessivo.

Augmentation (AUG): in questo caso, lo strumento consente 1’esecuzione di attivita che, per
complessita, scala o intensita computazionale, non risulterebbero gestibili manualmente.
Parallelamente, estende le capacita cognitive e creative dell’utente, aumentando il numero di
alternative generabili in tempi ridotti. Nel complesso, ¢ reso possibile lo svolgimento di attivita
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precedentemente irrealizzabili o eseguibili solo con livelli di produttivita significativamente inferiori.
Queste caratteristiche comportano un incremento del livello di automazione e della partecipazione
operativa dello strumento, che elabora una porzione piu ampia del task complessivo e assume un ruolo
di augmentazione piuttosto che di semplice supporto, risultando compatibile con attivita a criticita pit
alta. Il soggetto umano mantiene la piena responsabilita e il controllo del processo decisionale,
intervenendo principalmente attraverso I’interpretazione dei risultati, I’impostazione di vincoli e la
guida dei cicli iterativi successivi, con una frequenza di interazione con lo strumento inferiore rispetto
al caso SUP.

e Automation (AUT): in questa categoria, lo strumento di Intelligenza Artificiale opera con un elevato
livello di autonomia, eseguendo il compito assegnato riducendo o eliminando la necessita di
un’interazione continua con I’operatore umano. Pud agire sia su attivita eseguibili dall’'uomo sia su
compiti che, per complessita di gestione simultanea o scala, risulterebbero difficilmente realizzabili
manualmente. Tale configurazione ¢ tipicamente applicata a processi ripetitivi, prevedibili e altamente
strutturati, per i quali sono disponibili dati storici e modelli consolidati, ed ¢ compatibile con attivita
a criticitd medio-bassa, prevalentemente di natura operativa.

In contesti alternativi, lo strumento puo anche pianificare e guidare il processo decisionale in
ambienti dinamici, adattando le azioni in funzione dei segnali ¢ dei feedback contestuali e aggiornando
gli output per mantenerli coerenti con la situazione corrente. Nonostante questa capacita adattiva, tali
sistemi risultano, allo stato attuale, maggiormente adatti ad attivita a criticitd moderatamente bassa, in
ragione dei limiti di affidabilita e maturita tecnologica raggiunta.

Il soggetto umano fornisce indicazioni iniziali o requisiti di alto livello, mentre la responsabilita
operativa viene in larga parte internalizzata nel sistema, che agisce in modo proattivo entro i vincoli
definiti.

Prospettiva della fase

In questo caso si considerano due dimensioni principali: da un lato il livello di criticita della fase o dell’attivita,
dall’altro il grado di supervisione, inteso come livello di presenza e di intervento richiesto al soggetto umano nello
svolgimento della fase o dell’attivita stessa.

Il livello di criticita associato a ciascuna fase del processo progettuale puo essere definito in funzione di un
fattore determinante che coincide con la misura dell’impatto che le decisioni assunte in una determinata fase
esercitano sullo sviluppo complessivo del prodotto e sui costi di correzione degli errori, in relazione alla loro
capacita di propagarsi nelle fasi successive del processo. In questo senso, la criticita risulta generalmente elevata
nelle fasi di strutturazione del problema, in cui si definiscono i criteri di generazione e di valutazione, e nelle fasi
di valutazione e selezione vere e proprie, che stabiliscono le alternative da sviluppare nelle fasi successive o
conducono a scelte definitive non reversibili.

Per quanto riguarda, il livello di supervisione umana richiesto, questo € spesso una conseguenza diretta della
criticita della fase. In presenza di un’elevata criticita, anche il grado di supervisione tende a essere elevato.
Tuttavia, possono verificarsi situazioni in cui, pur a fronte di una criticita moderata, risulta comunque necessario
mantenere alto il livello di supervisione umana e questo dipende principalmente da due fattori:

e Il primo ¢ rappresentato dal grado di strutturazione del problema decisionale, strettamente legato alla
complessita e alla variabilita del contesto dinamico in cui I’attivita si colloca. Quanto piu una decisione
si inserisce in un contesto ben definito e prevedibile, tanto minore ¢ la necessita di flessibilita
decisionale tipicamente associata all’intervento umano.

e Come estensione del precedente, un altro fattore importante gia citato ¢ rappresentato dalla natura
delle facolta cognitive coinvolte nelle attivita. Le attivita di tipo creativo o esperienziale, cosi come le
valutazioni qualitative, che richiedono sensibilita, giudizio soggettivo o componenti non pienamente
razionalizzabili, tendono a richiedere un maggiore livello di supervisione umana. Al contrario, attivita
ripetitive, formalizzabili, programmabili, e allo stesso modo valutazioni quantificabili, risultano piu
facilmente implementabili attraverso algoritmi o funzioni esplicite.
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Tali considerazioni possono essere qualitativamente espresse attraverso una scala a tre livelli, che riassumono
il grado di criticita e di supervisione umana che viene o richiede di essere coinvolta nelle fasi o attivita progettuali:

Autenomia struments Presenza soggetto

SUP Affianca |

AUG Potenzia

|

|

|

Categoria di strumento I
collegamento 1
|

|

|

|

J

ALTO: in termini di criticita, caratterizza fasi ad elevato impatto strategico ed economico, nelle quali
le decisioni condizionano in modo determinante I’intero percorso progettuale. Errori o formulazioni
scorrette tendono a propagarsi e amplificarsi nel tempo, poiché il costo delle modifiche cresce con
I’avanzare dello sviluppo.

A livello di supervisione umana richiesta invece, queste fasi sono spesso contraddistinte da elevata
ambiguita ¢ da problemi decisionali destrutturati, in cui la definizione stessa del problema influenza
in modo sostanziale le scelte successive. Inoltre, vengono coinvolte capacita di valutazione qualitativa
e di generazione creativa che, poiché richiedono giudizi basati su emozioni, sfera percettiva, intuizione
ed esperienza professionale, sono tradizionalmente associabili al soggetto umano.

MEDIO: il livello di criticita si riduce poiché, pur coinvolgendo processi di valutazione e selezione,
le decisioni si collocano in uno stadio del processo in cui risultano ancora in larga parte correggibili,
senza generare effetti critici sulle fasi successive.

In termini di supervisione umana richiesta, essendo che il contesto diventa piu strutturato e i problemi
decisionali maggiormente codificabili, diventa possibile delegare allo strumento una parte
dell’operativita, pur mantenendo un ruolo centrale del soggetto umano nell’interpretazione dei
risultati e nell’orientamento del processo.

BASSO: In questo caso le attivita non coinvolgono processi valutativi oppure, qualora lo facciano,
producono effetti limitati all’interno dell’attivita stessa, che in caso di errori puo essere reiterata senza
generare conseguenze dannose sulle fasi successive del processo. Inoltre, questo livello ¢ tipico di
attivita basate su problemi decisionali strutturati, caratterizzati da bassa ambiguita e da operazioni
ripetitive fondate su criteri quantificabili. In questi casi le attivita risultano eseguibili in modo
algoritmico e quindi maggiormente automatizzabili, la supervisione umana rimane necessaria ma puo
essere esercitata a un livello piu alto e meno continuo.

Ruolo operativo dello
strumento:

1 affianca; potenzia,

i decide e controlla

|

|

‘Inllunnzati da:
e e e e

Stadio evolutivo della Livello di interazione con Livello di criticita della
Decide s strumento lo strumento fase

Livello di Presenza
autonomia dello richiesta del
strumento soggetto umano

ALTA
MEDIA
BASSA

|
T

ALTA
MEDIA

oanesedo ojeny
Y

Criticita fase Presenza sopgetto

controlla

Livello di strutturazione

Affidabilita dello delle variabili e del contesto

Categorie di
collegamento

Capacitd cognitive

Capacita operative richieste: creative,

organizzative, logiche e

di calcolo
) ) Strumento Fasg-Strumento Fase )
Prospettiva | Prospettiva
Str 2Nt
rumento LI Fattori influenzanti I Fase |

Tipologia di task
(CoA) { D STR | DEV CNTR COM ]

Figura 3.2: Categorie di collegamento tra le fasi del processo di progettazione e gli strumenti di Intelligenza

Artificiale e relativi fattori influenzanti.
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3.3.2. Applicazione delle categorie di collegamento alle fasi del processo progettuale

In questa sezione vengono analizzate le categorie di collegamento associate alle diverse fasi del processo
progettuale, comprendenti I’ output atteso, la tipologia di task, il livello di criticita e il grado di supervisione umana
richiesto, come riportato nelle Tabella 3.1-Tabella 3.6.

Con riferimento al livello di criticita, ¢ opportuno osservare come, nel contesto della progettazione di nuovi
prodotti e, ancor piu, nei processi di innovazione, le fasi a bassa criticita e bassa partecipazione del soggetto umano
risultino relativamente rare.

Tali contesti sono infatti prevalentemente destrutturati e caratterizzati da processi decisionali continui che, in
quanto tali, includono attivita di valutazione e selezione, critiche per la loro natura convergente.

In questa fase dell’analisi, in quanto preliminare e propedeutica alla mappatura finale, il livello di criticita viene
assegnato a priori, sulla base della natura intrinseca della fase del processo progettuale, indipendentemente dallo
specifico strumento di Al impiegato. Al limite in alcuni casi pud essere considerato il grado di automatizzabilita
della fase, qualora essa risulti estremamente codificabile, ma senza alcun riferimento a strumenti specifici.

Dal punto di vista della criticita, emergono come centrali le attivita di problem structuring e di valutazione e
selezione finale, in quanto maggiormente rilevanti per I’impatto strategico ed economico sul processo di sviluppo
prodotto e sul mercato di destinazione. In questo lavoro, il problem structuring ¢ interpretato come un’attivita
fondamentale per il successo complessivo del processo, in contrasto con approcci che gli attribuiscono
limitatamente un ruolo di supporto e organizzazione.

Si osserva inoltre che le tabelle seguenti adottano I’impostazione del modello unificato definito nel paragrafo
3.2.1. Tale impostazione consente di rendere 1’applicazione delle fasi valida sia ai diversi livelli del processo di
progettazione (Conceptual design, High-level system architecture, Detailed design), sia a un livello pit generale,
a differenti domini progettuali, pur riconoscendo che ciascun dominio presenti scostamenti specifici rispetto allo
schema generale.

Un’ultima precisazione rilevante concerne la distinzione tra planning e progettazione, intesi come due processi
distinti ma strettamente connessi. Tale distinzione, ampiamente riconosciuta in letteratura, risulta coerente con il
fatto che entrambi includono tutte le diverse tipologie di task CoA, orientate alla realizzazione di un ciclo
decisionale completo.

Infine, un’ultima precisazione riguarda il fatto che nella progettazione, I’attivita di Evaluation & formalmente
collocata al termine del processo, ma viene tuttavia scomposta e distribuita all’interno delle diverse fasi, al fine di
rendere espliciti i punti in cui hanno luogo decisioni rilevanti.
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Planning

Criticita Media
Supervisione umana Alta
CoA prevalente ID, STR

Livello di criticita e

Sottofasi e attivita CoA Output attesi supervisione umana
richiesta
o Nuove possibilita tecnologiche [129] . . Criticita MEDIA
. | Rapporto di scouting . o
o Esplorazione panorama normativo e brevettuale . . Le informazioni
tecnologico e di . o
[129] disponibili e le
. . . . mercato ..
o Esplorazione dei concorrenti e della supply chain . elaborazioni effettuate
. . . . Documento di .
Identificazione dei segmenti di mercato .. . risultano ancora
. s . 1D analisi normativa e . L.
o Raccolta preferenze e bisogni clienti [129] . insufficienti a supportare
. . : . . degli standard . .
(interviste dirette, contenuti dal web e dai social . .. decisioni rilevanti,
. o ) Rapporto di analisi g e ex s .
media, focus group, scenari d’uso, ecc.) o ’attivita ¢ infatti
e ) ) competitiva e della .
o Raccolta di dati comportamentali e demografici, prevalentemente orientata
catena del valore .
CRM, statistiche . alla ricerca, alla raccolta e
> Documento di , .
analisi del panorama all’elaborazione delle
o Riconoscimento dei bisogni dettagliati [129] brevettualep informazioni, al fine di
o Definizione dei vincoli normativi [129] . colmare tale gap.
C Rapporto sugli L
o Analisi di Porter .. .o Trattandosi di una fase
. . . . insight dei clienti o
o Riconoscimento delle competenze necessarie e degli Repository di dati di altamente preliminare, le
accordi per I’innovazione STR merr)cato ;yde i decisioni eventualmente
o Organizzazione delle informazioni raccolte sugli . & assunte hanno un impatto
. utenti (CRM, dataset | . . .
stakeholder per costruire le personas statistici. profili limitato sulle fasi
Definizione dei segmenti di mercato demo ra,f:)ci) successive, in quanto le
o Definizione dei bisogni terziari e secondari e primari g direzioni progettuali
. Documento delle
Reportistica possono ancora essere
personas .
. modificate e non sono
. . s Documento dei . . .
Generazione delle idee primitive [129] .. stati ancora intrapresi
. . R . DEV segmenti di mercato | . . .
o Generazione di possibili strategie ) . . interventi concreti
Lista dei bisogni o s s
. . . | difficilmente reversibili o
. . S . . o Resoconto di analisi .
o Verifica, valutazione e validazione di ogni elemento costosi da correggere.
- . SWOT e Porter (o
che contribuisce allo sviluppo del processo
decisionale [129] (es. simulazioni strategiche, CNTR stesso output Supervisione umana
previsione della domanda e dei costi, NPV ecc.) ottenuto .cor.1 ) ALTA
.. . . . strumenti diversi) .
o Prioritizzazione e selezione delle idee e delle } In questa fase il contesto
) . Rapporto di . . .
strategie generate da portare avanti . decisionale ¢ fortemente
inquadramento
. destrutturato e
strategico tterizzato d
o Aumento della frequenza e dell’efficacia delle Product caratierizzato .a s
L . . un’elevata variabilita, per
osservazioni ambientali non filtrate [129] Development & molto i .
o Alta comunicazione, collaborazione e trasferimento COM Charter: giustifica cut ¢ molto importante 1

della conoscenza tra stakeholder interni all’azienda e
tra soggetti interni ed esterni all’azienda (gatekeeper)

l'esito della go or not
go decision

controllo e la gestione da
parte del soggetto umano

Tabella 3.1: Associazione delle categorie di collegamento alle attivita e sottofasi del Planning: output attesi,
tipologia di task da eseguire, criticita e livello di supervisione necessaria. Alcune delle attivita presenti, con
relativa associazione alla tipologia di task, sono tratte da Montagna.F (2011) [129].

1 Le attivita di raccolta dei bisogni, definizione delle personas e market research, tipiche di un approccio user-centred, si collocano generalmente
tra le fasi di planning e di design concettuale. In questa tesi vengono ricondotte alla fase di planning, per evidenziare il duplice contributo

market side e demand side nella raccolta ed elaborazione delle informazioni e dei vincoli tipico di tale fase.
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Fase divergente Problem Definition&Structuring

Criticita Alta
Supervisione umana Alta
CoA prevalente STR

Livello di criticita e

Sottofasi e attivita CoA Output attesi supervisione umana
richiesta
Definizione delle dimensioni del problema che
raggruppano le informazioni raccolte [129]: vincoli Design Brief Criticita ALTA
market side, bisogni demand side, dimensione Documento dei La definizione ¢ la
tecnica (funzionalita e producibilitd), dimensione requisiti_Conceptual strutturazione iniziale
economica, strategica, ambientale Design del problema
Traduzione delle dimensioni del problema in Documento delle esercitano
requisiti: bisogni in requisiti demand side; vincoli specifiche_Detailed un’influenza
regolatori, competitivi e brevettuali in requisiti Design determinante sia sulla
market side; requisiti funzionali (post applicazione STR Documento dei rischi (es. generazione delle
preliminare di FBS, analisi delle interazioni del harmful effects) alternative sia sui
sistema con 1’ambiente, individuazione di risorse DQCU.IIl?ntO che ‘riporta successivi processi
scambi'flte e ha.rmful effects) _ Conceptual Design Crlte?l fh V§1UtaZIOH€ e valutativi. La
Traqu21one dei requisiti in specifiche Detailed relativi pesi per fase chiarificazione di
Design cqnvergente . requisiti e obiettivi in
Definizione di un modello di valutazione [129]: Diagramma di questa fase orienta lo
definire il modello e i criteri di valutazione, con decomposizione spazio delle soluzioni
eventuali pesi (criticita massima). funzionale P I i |
Diagramma di osp o.ra.bl b rr¥ent.re -a
Identificazione di nuovi harmful effects emersi dalle Rodenacker deﬁ.mzl‘(;ne] di eriteri ¢
alternative di strutturazione del problema ID/ Documento di definizione szlfstlivi aettivi @ di
(Guida la definizione di nuovi requisiti; attivita CNTR dell’architettura di confronto e selezione
iterativa lungo il ciclo di progettazione). sistema . '
BOM Questo passaggio da
Analisi funzionale (decomposizione con albero preliminare Conceptual zzstriiltfrl:tfl;euna
funzionale) Design .
Costruzione del diagramma di Rodenacker, DEV/ BOM ingegneristica progrésswamente
Definizione del sistema tecnico STR preliminare Detailed orggnlz‘zata
Associazione componenti a funzioni (grado di Design (quella definitiva costituisce ufl
integrazione della architettura) ¢ inclusa nella momento chiave del
documentazione in output prc.)cesrso pro'g'ettual'e,
Verifica, valutazione e validazione degli elementi alla progettazione, in poiché cor}(?mona mn
risultanti [129] onTR | input alla fase di ;?.Odo dec‘.slwo
Prioritizzazione e Selezione delle strutturazioni da industrializzazione) mterolsv1 uppo
portare avanti Matrice funzione— SUCCESSIVO.
componente.
Interazioni tra progettisti e stakeholders interni ed Product positioning .
esterni, gestione dei feedback, attivita di recupero e preliminare (in base ai Supervisione umana
modellazione della conoscenza per facilitare COM bisogni raccolti, alla PCA ALTA

interazioni [129]
Integrazione dei progettisti e dei sistemi in un
ambiente coordinato e collaborativo [129]

e alla analisi sui
competitors).

Diretta conseguenza
dell’alta criticita

Tabella 3.2: Associazione delle categorie di collegamento alle attivita e sottofasi del Problem

[129].

Definition&Structuring: output attesi, tipologia di task da eseguire, criticita e livello di supervisione necessaria.
Alcune delle attivita presenti, con relativa associazione alla tipologia di task, sono tratte da Montagna.F (2011)
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Fase divergente Idea Generation

Criticita Media
Supervisione umana Alta
CoA prevalente DEV

Livello di criticita e

Sottofasi e attivita CoA Output attesi supervisione umana
richiesta
Identificazione dei trade off e creazione del
NOP, scomposizione finalizzata a facilitare
I’aggredibilita dei problemi STR Criticita MEDIA
. In questa fase il problema
Mappa concettualie delle Proposte di idee che Network of Problems | 1iculta maggiormente
emergono dal brainstorming (NOP) strutturato grazie al lavoro
Generazione di idee che soddisfano requisiti e Matrice delle svolto in precsde.nza enon
risolvono contraddizioni _Conceptual Design contraddizioni sono ancora I'lChleS.t €
decisioni vincolanti
Generazione di idee che soddisfano specifiche e [ ppy Brainstorming report | yattandosi di una fase
risolvono contraddizioni_ Detailed Design (es. Sintesi dei feedback esplorativa. L’obiettivo &
materiali, componenti specifici, tecnologie di degli stakeholder generare criticamente nuove
processo possibili etc.) alternative, ossia produrre
Mappe concettuali soluzioni aderenti ai requisiti
Interazioni tra progettisti e stakeholders interni Materiali visuali e definiti.
ed esterni, gestione dei feedback, attivita di testuali preliminari:
recupero e modellazione della conoscenza per immagini, schizzi, Supervisione umana ALTA
facilitare interazioni [129] COM disegni tecnici La componente creativa,
Integrazione dei progettisti e dei sistemi in un preliminari, modelli soggettl.va ed emotiva
ambiente coordinato e collaborativo, attivita di CAD preliminari, carattenz‘za ta;le fase, rende
brainstorming volto alla generazione di idee simulazioni, schemi flecessarta ufl .elevata
creative e tecniche [129] architetturali ete. superv1§10ne, 1.ntesa come un
forte coinvolgimento del
soggetto umano nel processo
Screening delle idee valide da avanzare alla fase CNTR

di idea/component combination.

Tabella 3.3: Associazione delle categorie di collegamento alle attivita e sottofasi dell’Idea Generation: output
attesi, tipologia di task da eseguire, criticita e livello di supervisione necessaria. Alcune delle attivita presenti,
con relativa associazione alla tipologia di task, sono tratte da Montagna.F (2011) [129].
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Fase divergente Idea/Component Combination

Criticita Media
Supervisione umana Media
CoA prevalente DEV, STR

Sottofasi e attivita CoA Output attesi | Livello di criticita e supervisione umana richiesta
Combinazione delle soluzioni Criticita e supervisione umana MEDIA
generate in diverse overall solutions:
L . i 11 livello di strutturazione del problema aumenta,
o Combinazione di caratteristiche L . . L. ..
.. poiché, oltre ai requisiti definiti nelle fasi di
o feature delle soluzioni .. . . s
. definition e structuring, sono ora disponibili le
generate  Conceptual Design . .. .
alternative generate nella fase di idea generation,

o Definizione di alternative di STR/ delle quali devono essere analizzate le possibili
layout e delle relazioni tra DEV | © Matrice delle | combinazioni. Sebbene tale attivita richieda una
componenti e moduli da combinazioni | forma di valutazione, in quanto non tutte le
combinare High Level System Lista delle configurazioni risultano ammissibili, cid comporta

. o L N
Design solo un lieve incremento della criticita. La
overall . .. .. .
. . . . valutazione decisiva delle alternative ¢ infatti
o Combinazione degli elementi solutions .
. . . rimandata alla fase convergente, rendendo questa
interni del singolo sy . . .
. . attivita prevalentemente meccanica, combinatoria ed
componente Detailed Design . R .
esplorativa, nella quale la compatibilita tra le diverse
) ) combinazioni di elementi deriva principalmente dal
°© Valutazmne.e selezione delle rispetto di vincoli e relazioni generalmente note,
overall solutions da portare alla | . ..p spesso direttamente garantite dalla presenza di

fase successiva di concept
generation e optimization.

interfacce standard, progettate per facilitare gli
accoppiamenti.

Tabella 3.4: Associazione delle categorie di collegamento alle attivita e sottofasi dell’Idea/Component
Combination: output attesi, tipologia di task da eseguire, criticita e livello di supervisione necessaria. Alcune
delle attivita presenti, con relativa associazione alla tipologia di task, sono tratte da Montagna.F (2011) [129].
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Fase divergente_ Concept Generation

Fase divergente_ Concept Optimization

Criticita Medio-Bassa Criticita Medio-Bassa
Supervisione umana Alta Supervisione umana Medio-Alta
CoA prevalente DEV, CNTR CoA prevalente DEV, CNTR
Livello di criticita -
Sottofasi e attivita CoA Output attesi fvello di critictta € supervisione umana

richiesta

Generazione di concept di
prodotto resi visualizzabili o
fisicamente tangibili a partire
dalle overall solutions
selezionate, definendo struttura
interna ed esterna (shape).

o Aspetti strutturali o
funzionali_Conceptual/High
Level System Architecture
Design

o Documenti relativi
ai concept generati
(caratteristiche
tipiche,
performance,
confronto con i

Per concept si intende: DEV prodotti
o Concretizzazione visiva comp.et.ltors,
delle combinazioni generate definizione
nella fase di idea approssimativa del
combination_Conceptual pricing, Product
Design; positioning
attraverso mappe di
o Prototipi fisici o virtuali_ valore ecc.)
Detailed Design
o Materiali visuali e
testuali: immagini,
disegni tecnici
completi, modelli
o ) ) CAD, simulazioni,
Ottimizzazione dei concept schemi architetturali
generati considerando i singoli ote.
parametri e la soluzione
complessiva? o Report con risultati
delle simulazioni e
I parametri possono essere DEV/ del. ci.clo d?
legati a: CNTR ottlm.lzzazwl.le
Specifiche di
o Behaviour Detailed Design, approvvigionamento

e documentazione
per la fase di
industrializzazione

o Demo/Mockup/

Concept/prototipi
virtuali o fisici

Criticita MEDIO-BASSA

Il problema decisionale risulta fortemente
strutturato, con alternative, variabili, obiettivi,
requisiti e vincoli chiaramente definiti. Le decisioni
assunte non sono ancora vincolanti, poiché la fase ¢
caratterizzata da modifiche iterative ed esplorative
che consentono continui aggiustamenti.

Supervisione umana ALTA

E presente una componente creativa analoga a
quella dell’idea generation, che limita la completa
codificabilita algoritmica del processo (tipica
invece della fase di ottimizzazione), in particolare
nella definizione delle forme, la quale, pur nel
rispetto dei requisiti, ¢ spesso guidata
dall’esperienza e dall’intuizione del designer.

Criticita MEDIO-BASSA

11 problema decisionale ¢ fortemente strutturato, con
alternative, vincoli, variabili e obiettivi di
ottimizzazione chiaramente definiti e codificabili in
un processo algoritmico iterativo basato su fasi
generative e valutative e su funzioni di valutazione
esplicite. La ripetibilita del processo, la presenza di
un gate decisionale immediatamente dopo ogni
attivita generativa che consente di correggere gli
errori all’interno della fase stessa e le valutazioni
basate su calcoli predefiniti piuttosto che su stime
qualitative, limitano la criticita di questa fase.

Supervisione umana MEDIO-ALTA

I risultati delle generazioni e delle valutazioni rese
automatizzabili, caratterizzati da elevato contenuto
tecnico, richiedono la supervisione di un esperto, che
interpreta gli output, corregge e guida le iterazioni
successive, favorendo la convergenza verso soluzioni
complessivamente accettabili.

Tabella 3.5: Associazione delle categorie di collegamento alle attivita e sottofasi del Concept
Generation&Optimization: output attesi, tipologia di task da eseguire, criticita e livello di supervisione
necessaria. Alcune delle attivita presenti, con relativa associazione alla tipologia di task, sono tratte da
Montagna.F (2011) [129].

2 L'ottimizzazione pud essere interpretata come un processo progettuale completo, in quanto caratterizzata sia fasi divergenti sia fasi
convergenti, inclusa all’interno del processo di progettazione macro di livello superiore. All’interno di tale processo macro, essa viene collocata
nella fase divergente per evidenziare che 1’output dell’ottimizzazione non consiste generalmente in un’unica soluzione ottima, bensi in un
insieme di soluzioni alternative accettabili, ciascuna migliorativa rispetto a quelle da cui ¢ stata generata nell’iterazione precedente.
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Fase convergente Concept Evaluation&Selection

Criticita Alta
Supervisione umana Alta
CoA prevalente CNTR
Sottofasi e attivita CoA Output attesi Livello di criticit:.‘l e .supervisione umana
richiesta
o Verifica, valutazione e
validazione di ogni elemento
risultante [129], compresa la R .
prioritizzazione: screening e Report di Criticita e supervisione umana ALTA
Z:g?fbizzfndo ¥criter definiti Vilutazti.one delle Fase C(.)mplet.amen.te \./alutativa} e seletti.va,
definition&structuring, alternative che guida le 1tera21on.1 successive de¥ ciclo
validazione tramite feedback pre | oNTR Selezione delle p roge.tt.uale ¢, al termine, le decisioni
e post lancio ecc. alternative definitive. .
intermedie o della Le scelte effettuate hanno un forte impatto
o Selezione degli elementi da scelta finale economico e strategico sia nel breve che nel
portare alle iterazioni successive lungo periodo.
o dei concept definitivi Foglio di calcolo Richiede I'integrazione di criteri multipli, il
Calcolo NPV (previsione della con NPV cui peso pud variare dinamicamente in base
domanda, calcolo dei costi, (previsione della ai cambiamenti che si verificano nel
analisi degli scenari) domanda, calcolo contesto.
dei costi, analisi La valutazione deve rispettare i requisiti
Elevata comunicazione tra degli scenari) definiti, ma spesso si basa anche
stakeholders interni all’azienda e Business plan sull’esperienza, sulla emotivita e sensibilita
tra stakeholders interni ed esterni | oM dei soggetti esperti.
o Brainstorming tra esperti per
valutazione e selezione

Tabella 3.6: Associazione delle categorie di collegamento alle attivita e sottofasi del Concept
Evaluation&Selection: output attesi, tipologia di task da eseguire, criticita e livello di supervisione necessaria.
Alcune delle attivita presenti, con relativa associazione alla tipologia di task, sono tratte da Montagna.F (2011)

[129].

3.3.3. Applicazione delle categorie di collegamento agli strumenti di Intelligenza Artificiale

Anche in questa seconda parte si procede all’associazione delle categorie di collegamento, questa volta riferite
agli strumenti di Intelligenza Artificiale. Tali categorie coincidono con il ruolo operativo e il livello di autonomia
attribuibile allo strumento. Analogamente a quanto avvenuto per le fasi del processo, viene ripresa la tipologia di
task, qui intesa come la natura dell’attivita che lo strumento ¢ in grado di abilitare.

Nella Tabella 3.7 che segue, le tipologie di task riconducibili al Context of Action (CoA) sono associate ai
diversi paradigmi mediante un indice numerico, volto a rappresentare come uno stesso strumento possa supportare
attivita di natura differente, pur mostrando un maggior grado di predisposizione per alcune rispetto ad altre.

In questa fase della mappatura, 1’associazione dei paradigmi alle modalita SUP, AUG e AUT riflette
esclusivamente le capacita operative che gli strumenti di Intelligenza Artificiale offrono allo stato attuale. Tale
associazione non tiene ancora conto della fase del processo progettuale in cui lo strumento viene utilizzato, ma
rappresenta un passaggio preliminare necessario.

Nella mappatura finale invece, quando lo strumento verra messo in relazione con una specifica sottofase o
attivita del processo progettuale, le modalita SUP, AUG e AUT verranno riconsiderate sulla base delle interazioni
concrete tra strumento e fase, tenendo conto della compatibilita dello strumento con il livello di criticita dell’attivita
e del grado di supervisione umana richiesto, rendendo 1’associazione piu accurata.
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Tipologia di
Al

Output producibili

CoA

Ruolo operativo & Livello di

autonomia

Al simbolica

Etichette discrete
(true/false) o

Formalizzazione del
problema, ragionamento

Applica regole definite

continue 1.STR dall’uomo; nessuna decisione
u . . . .
(rule-based, (percentuale semantico, d'eduz'lo'ne di autonoma; alta
KB, P . conoscenza implicita SUP | interpretabilita degli output;
. probabilistica), e
ontologie, . . controllo deterministico
fuzzy logic) relazioni simboliche, basato su regole e
v o8 stringhe di brevi 2 CNTR Diagnosi problemi, & lici
spicgazion - verifica vincoli conoscenza esplicita
Parametri Esplorazione globale e
ottimizzati. strutture combinatoria di spazi di
di soluzione LDEV soluzione e generazione di
complesse ’ alternative ottimizzate Autonomia operativa dei
S i iettivi cicli di generazione e
Al evolutiva | (combinazioni di rispetto a obiettivi 8 .
s . multipli valutazione delle alternative
e bio-ispirata | parametri, .
. AUG | (guidata dalla fitness), post
(GA, GP, programmi ecc.), definizione manuale di
PSO, ES) Pareto front in . . . .. . .
. . Valutazione iterativa, obiettivi e vincoli; necessaria
problemi multi- . .
obiettivo 2 CNTR confronto e selezione valutazione umana finale
. N delle soluzioni per il ciclo
valutazione soluzioni ) .
(funzione di fitness) generativo successivo
Raccolta e analisi dei dati
1.ID (estrazione feature,
scoperta di pattern ecc.)
Predizione (es. )
. . Augmentazione delle
regressione), verifica o ;
. . capacita umane mediante
rispetto a target o soglie, . . .
. I’elaborazione di grandi
confronto tra alternative R
. . quantita di dati e
in base a metriche e ) ) o
2.CNTR . .- I’individuazione di relazioni
quantificabili, o o
. . difficilmente osservabili o
ML classificazione per -
. . R non trattabili manualmente
tradizionale . .. verifica conformita, C . .
Valori numerici, . . AUG/ | per limiti di tempo e di carico
(SVM, RF, i o clustering per rilevare )
classi, probabilita . SUP | computazionale.
KNN, K- anomalie . . .. .
L’interpretazione dei risultati
means) .
. e la conduzione del processo
Clustering per e i
. decisionale rimangono
raggruppamenti, ) -
3.STR . . S interamente sotto il controllo
classificazione, riduzione . . .
di . di esperti, che utilizzano
imensionale
I’output come supporto
informativo.
Supporto alla
comunicazione tra esperti
4.COM | tramite produzione di

grafici, predizioni di
metriche ecc.
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Estrazione automatica di )
. Augmentazione delle
feature, comprensione L g
1.ID semantica contestuale, capacita u@ane I_ne 1an'te
. . I’elaborazione di grandi
classificazione a scopo 43 di daf
identificativo ql.lan-tlt-a ! _atl ¢ . L
I’individuazione di relazioni
difficilmente osservabili o
. .. Elaborazione degli non trattabili manualmente
Valori numerici, - S e .
Jassi babilita elementi e relazioni per limiti di tempo e di carico
classi, probabilita, PR, . .

DL (CNN, embedgin ( esti individuate (numerlche, ComputaZI()nale. Consente
RNN, GNN, o £l semantiche etc.) es. I’individuazione di relazioni
ultimi output 2.STR . . I SUP/ L

Transformer ) o . tramite classificazioni; non lineari e pattern
intermedi impiegati . AUG . . .
encoder-only come innut ber traduzione delle feature complessi, non rilevabili
u . . . . .
es. BERT)>* , putper estratte in embedding tramite strumenti di ML
I’elaborazione di . o, .. .
nd manipolabili tradizionali.
task successivi) e . .. .
L’interpretazione dei risultati
. e la conduzione del processo
Anomaly detection, .. . P
: . decisionale rimangono
forecasting di serie . .
temporali. predizioni di interamente sotto il controllo
2.CNTR poraiL, p . di esperti, che utilizzano
metriche di valutazione e R
. . 1’output come supporto
confronto, classificazione . .
) . informativo
orientata alla valutazione
Generazione di alternative
e editing condizionato da
1.DEV | prompt; brainstorming Incremento della capacita
con assistente artificiale creativa e del numero di
per esplorazione di idee alternative generate in tempi
inferiori rispetto ai processi
Contenuti originali manuali. Richiede tuttavia
generati; Rielaborazione, un’elevata interazione con
DL gen trasformazioni di organizzazione e l'utente. Infatti, I’operatore
(GAN, VAE contenuti esistenti schematizzazione guida i cicli di generazione,
Di ffus,ion " | (es. combinazioni, concettuale di conoscenza | SUP/ | le modifiche, valida e
Models. LLM modifiche ecc.); 2.STR | o contenuti, pianificazione | AUG | perfeziona le alternative
e ’ Valutazioni workflow o di liste di prodotte, mantenendo il
ecc.)” o L . . L.
qualitative azioni, ricostruzione parti controllo decisionale,
contestuali delle di dati mancanti, soprattutto nelle fasi di
alternative reasoning contestuale valutazione e selezione. Il
sistema opera secondo una
logica reattiva, rispondendo
Recupero conoscenza e ai prompt quando la modalita
spiegazione concetti, iz 3
2. COM p1eg : > co ‘ condizionale ¢ ammessa.
traduzione in linguaggi
tecnici differenti

3 Nel Deep Learning si distingue tra modelli generativi e altri modelli usati a scopo predittivo, secondo una classificazione di natura funzionale,
utile a descrivere i compiti che essi abilitano nei processi di progettazione e sviluppo prodotto. Tale distinzione ¢ applicativa e non coincide
con la tradizionale separazione probabilistica tra modelli generativi e discriminativi.

4 La collocazione dei modelli nelle due categorie funzionali del Deep Learning, generativa e predittiva, non deve essere intesa come rigida, ma
riflette piuttosto gli impieghi tipici. Esistono infatti versioni o configurazioni degli stessi modelli che, in funzione degli obiettivi di
addestramento o della loro integrazione in strutture piu complesse, possono svolgere anche funzioni riconducibili all’altra categoria. In questo
senso, non ¢ ’architettura in sé a determinare in modo univoco la funzione del modello, ma un insieme di fattori.
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Validazione
qualitativa/semi-
quantitativa con metodi

Incremento della capacita
creativa e del numero di
alternative generate in tempi
inferiori rispetto ai processi

autocorrezione e gestione
dei fallimenti

Contenuti originali 3.CNTR | multicriterio, scoring e manuali. Richiede tuttavia
generati; ranking, rilevazione errori un’elevata interazione con
DL gen trasformazioni di e incongruenze tramite l'utente. Infatti, I’operatore
(GAN, VAE contenuti esistenti analisi contestuale guida i cicli di generazione,
Di ffus’ion " | (es. combinazioni, SUP/ | le modifiche, valida e
Models. LLM modifiche ecc.); AUG | perfeziona le alternative
e ’ Valutazioni prodotte, mantenendo il
ecc.)”™ L ..
qualitative Individuazione di pattern controllo decisionale,
contestuali delle complessi nei dati e soprattutto nelle fasi di
alternative 41D recupero informazioni da valutazione e selezione. I
’ fonti esterne ed interne sistema opera secondo una
(quando integrati con logica reattiva, rispondendo
tools) ai prompt quando la modalita
condizionale ¢ ammessa.
Pianificazione (mappe,
workflow, liste di azioni),
decomposizione dei
1.STR problemi e coordinamento Manifesta un comportamento
dei task, aggiornamento proattivo associabile ad AUT
Piani. azion dinamico dei piani in base quando internalizza
, azioni, ‘s : : . .
L. ai risultati ottenuti controllo, pianificazione,
valutazioni e -,
verifiche. risultati ] ___ decisione e adattamento
0 erativi’(derivanti 2.DEV Esecuzione di pant, task dinamico ai risultati e ai
P . . € uso autonomo di tool segnali esterni, pur operando
. da task svolti dagli
Al agentiva aventi o da tools ] ] entro task, contesto
i L . .
(LLM-based efterni chiamati) Colla7bora210ne opf?ratlva . applicativo e istruzioni di alto
agents, multi- controllati e ’ conl .u.tente, .coord.mam.. di AUT/ livello definiti dall’operatore.
agent aogiomati in tembo 3.COM | compiti SVOFU d'fl dlv?rSI AUG In altri casi mantiene una
systems, ggl lab dp' tool e agenti, spiegazione natura prevalentemente
. reale sulla base dei ioni . .
embodied . . delle azioni svolte reattiva, rispondendo a
5 feedback dei segnali . . .
agents) . . . i comandi umani senza piena
ricevuti, Ricerca delle informaz., . -

. . . . autonomia decisionale ma
coordinamento di piu monitoraggio dello stato svoleendo e coordinando
task svolti 3.1D del sistema e dell’ambiente £ -

) . o comunque task multipli con
contemporaneamente per identificare variazioni, S
. . una complessita e una
da agenti diversi segnali e feedback . S
velocita non praticabili
Verifica dei risultati manualmente, rientrando cosi
prodotti e ricevuti, scoring nella categoria AUG.
3.CNTR | delle alternative,

Tabella 3.7: Associazione delle categorie di collegamento ai paradigmi di Al: tipologie di output producibili,
tipologia di task eseguibili, ruolo operativo e livello di autonomia.

311 ranking del tipo di task CoA varia a seconda della specifica implementazione dell’ Al agentiva. Negli agenti software basati su LLM
prevalgono STR e DEV, per l'utilizzo prevalente nell'organizzazione e nel coordinamento dei task da svolgere e della conoscenza (opzione
considerata nella tabella per gli scopi della tesi). Considerando 1’Al agentiva in termini di agenti robotici fisici, risultano predominanti le
attivita DEV e CNTR, che rappresentano la capacita dell’agente di eseguire azioni perseguendo obiettivi e adattare il comportamento in base

ai risultati.
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3.4. Mappatura finale tra fasi progettuali e strumenti di 14

In questo paragrafo si procede alla mappatura conclusiva, finalizzata ad associare a ciascuna sottofase o attivita
uno o piu strumenti di Intelligenza Artificiale idonei a svolgere la tipologia di task richiesta. Tale associazione
tiene conto del ruolo operativo e del livello di autonomia che lo strumento rende disponibile, in relazione alla
compatibilita con il livello di criticita e di supervisione umana richiesta dalla fase. Da notare che le categorie
associate ai due piani, quello degli strumenti ¢ quello delle fasi, considerate in modo indipendente nelle sezioni
preliminari, vengono in questa fase ridefinite alla luce delle specifiche relazioni di compatibilita prese in esame
dalla mappatura.

I criteri di compatibilita di massima adottati assumono che:

e A criticita elevata corrisponda prevalentemente un utilizzo in modalita SUP, con un eventuale impiego
in modalita AUG per offrire amplificazione delle capacitd umane operative, creative, di calcolo, ma
solo in presenza di una supervisione umana stringente (configurazione SUP/AUG);

e A criticitd media risultino compatibili sia modalita SUP sia AUG, anche considerate singolarmente;
e A criticita bassa risultino teoricamente ammissibili tutte le modalita, inclusa AUT.

E importante osservare che, mentre la criticita rimane pressoché invariata in quanto caratteristica intrinseca
della fase, il ruolo operativo attribuito allo strumento, il suo grado di autonomia e il livello di supervisione umana
richiesta possono risultare modificati alla luce della specifica relazione tra fase e strumento.

Relativamente al livello di autonomia e al ruolo operativo, uno stesso strumento pud essere impiegato in
modalita differenti a seconda dell’attivita svolta, assumendo gradi diversi di autonomia decisionale. Infatti, a fasi
e attivita differenti corrispondono livelli di criticita differenti, dai quali deriva un diverso fabbisogno di
supervisione umana e, di conseguenza, una diversa autonomia operativa attribuibile allo strumento.

Quando i problemi risultano maggiormente strutturati, quantificabili e descrivibili mediante criteri espliciti, la
necessita di intervento umano tende a ridursi, poiché tali attivita sono piu facilmente trattabili in modo affidabile
attraverso procedure computazionali, coerentemente con la logica operativa dei sistemi algoritmici tradizionali.
Ne deriva che in questi contesti, lo strumento puo operare con un grado di autonomia piu elevato. Al contrario, in
situazioni caratterizzate da valutazioni qualitative e interpretative, nelle quali assumono rilievo componenti
soggettive, I’affidabilita dello strumento diminuisce e si rende necessario un maggiore coinvolgimento del soggetto
umano.

Quando il livello di autonomia tollerabile ¢ ridotto e la presenza richiesta dell’operatore nel ciclo decisionale
aumenta, I’impiego dello strumento tende a collocarsi nella modalita di supporto (SUP).

La modalita di augmentazione (AUG) diventa invece appropriata nei casi in cui il contesto risulti
sufficientemente formalizzabile e traducibile in procedure computazionali che, integrate nel processo, consentono
di potenziare le capacita umane. Il maggiore grado di strutturazione dell’attivita ne consente un’esecuzione
affidabile da parte dello strumento, mentre al soggetto umano resta prevalentemente il ruolo di interpretazione e
valutazione degli output prodotti.

Per quanto riguarda la modalita AUT, essa risulta teoricamente compatibile con situazioni altamente strutturate
e con fasi a bassa criticita, come avviene tradizionalmente nei contesti industriali in cui robot o sistemi
automatizzati svolgono operazioni ripetitive e semi-programmate in un ambiente circoscritto.

Tuttavia, la recente evoluzione dell’Intelligenza Artificiale sta progressivamente modificando questo principio
tradizionalmente affermato. Strumenti avanzati, quali agenti basati su modelli generativi o sistemi robotici fisici
(embodied) dotati di apprendimento dinamico, iniziano infatti a operare con livelli significativi di autonomia anche
in contesti decisionali destrutturati e incerti, adattandosi ai feedback ambientali e suggerendo la possibilita di un
loro impiego autonomo anche in attivita caratterizzate da un grado di criticita piu elevato.

Nonostante cio, ¢ opportuno precisare che tali agenti, pur mostrando capacita di pianificazione e azione in
contesti meno strutturati, necessitano comunque di obiettivi di alto livello e di un perimetro decisionale
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sufficientemente definito. Risulta quindi limitata I’applicabilita di tali strumenti in contesti come il Planning, nei
quali gli obiettivi macro non sono ancora definiti, se non in riferimento a micro-task operativi vincolati da obiettivi
noti.

Da notare che, anche nei casi piu avanzati, la presenza del soggetto umano non viene completamente eliminata
dal ciclo. Tali agenti, infatti, richiedono spesso indicazioni operative di carattere generale per essere indirizzati
nello svolgimento del task.

Da queste considerazioni emerge dunque la necessita di riconsiderare le categorie attribuite agli strumenti e
alle fasi, nonché le relazioni di compatibilita di massima definite tra le due prospettive, quando queste vengono
analizzate in relazione reciproca piuttosto che in modo indipendente, nell’ambito di specifiche applicazioni di
associazione.

Infatti, il livello di supervisione umana richiesta puo ridursi e, parallelamente, il grado di autonomia tollerato
dello strumento pud aumentare, anche in presenza di task caratterizzati da maggiore criticita, qualora gli strumenti
in virtu di uno stadio evolutivo piu avanzato, internalizzino progressivamente funzioni di controllo.

In linea con la legge di automazione di Altshuller, I’aumento delle capacita dello strumento accresce la sua
affidabilita nello svolgimento autonomo del task, lasciando all’operatore umano un ruolo di supervisione
complessivamente piu limitato rispetto a quello che la fase, se non considerata in relazione allo strumento,
richiederebbe. Questo perché lo strumento evoluto si carica di parte delle facolta cognitive umane richieste,
riducendo il carico cognitivo richiesto al soggetto umano. Alla luce di queste precisazioni, si introducono le tabelle
che riportano la mappatura tra attivita e strumenti, articolata secondo le fasi e le sottofasi del processo di sviluppo
del prodotto entro cui si colloca la progettazione.

3.4.1. Planning

CoA Attivita/sottofase Paradig, Tecniche/Algoritmi/Modelli/Domini 232// Fonti
svolta da Al dell’Al/Framework/Architetture
AUT
Identificazione di cluster e [130]
segmenFl preln.mnarl . ML trad. | Clustering: K-means, hierarchical AUG [131]
(mercati, utenti, tecnologie, [132]
competitor) [133]
[130]
NLP, LLM: information extraction, Topic [134]
modeling, sentiment analysis [135]
DL/ Information Retrieval: recupera documenti, testi o [136]
ML informazioni rilevanti all’interno di grandi AUG | [131]
Ricerca di informazioni, collezioni di dati; Natural Language Inference [137]
ID/ dati, pattern, trend espliciti (NLI): controllore semantico; Question answering [138]
STR | e latenti da fonti testuali sui contenuti delle fonti [132]
eterogenee (brevetti, [139]
normative, report di settore,
recensioni online, ML non supervisionato: clustering delle feature di
letteratura) per estrarre prodotto (estratte con NLP dalle recensioni)
informazioni market side e ML supervisionato (XGBoost, rete neurale
demand side supervisionata): modella la relazione tra feature di [140]
ML trad. | prodotto e soddisfazione del cliente predicendo il AUG [141]
rating per ogni feature, classifica le recensioni in
positive o negative
Interpretable machine learning (SHAP): spiega
modello black box
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CNN: estrae feature di prodotto dei competitor dalle

DL .. AUG | [142]
recensioni
LLM agent based: I’LLM fornisce capacita
Al cognitive e linguistiche, I’agente gestisce controllo,
. . AUT | [135]
agentiv. | orchestrazione e contesto (RAG) per task come
Ricerca di informazioni, document retrieval e filtering
dati, pattern, trend espliciti
e latenti da fonti testuali ‘o . [143]
ML trad ML non supervisionato, Clustering (k-means): AUG | [130]
; rad. . .
eterogenee (brevetti, scopre pattern discreti
normative, report di [131]
settore, recensioni online,
letteratura) per estrarre
informazioni market side e Autoencoder (anche varianti per sequenze): estrae AUG
demand side rappresentazioni latenti continue
DL . .
Rete neurale gerarchica con self-attention: apprende
relazione tTa_in\{enZioni e Probabillité. di suc.cesso e AUG/ | [144]
opera predizioni su nuove invenzioni, classificatore SUP | [131]
supervisionato per stimare il valore tecnologico
1D/ futuro delle invenzioni
STR
Autoencoder, LSTM, Transformer (su sequenze,
DL usati anche per classificazione quando disponibili
Change detection etichette di cambio o di regime)
identificazi iazioni
(1. e1-1 i 1ce.1z1o.ne Va.na.21.orln AUG
significative in dati visivi,
serie temporali ecc.) . . -
ML trad classificazione supervisionata
" | (RF/Boosting/SVM/MLP)
Regressione supervisionata, forecasting feature-
Regressione e Forecasting ML trad. | based: Random Forest, Gradient Boosting [132]
per identificazione di trend (XGBoost/GBDT), SVR, MLP (shallow NN)
ed evoluzioni future (es. AUG
vendite nel tempo, prezzi DL predittivo, forecasting sequence-based:
nel tempo) DL LSTM/GRU, Temporal CNN, Transformer
temporali
Trascrizione di interviste Speech processing (dominio),
reali, focus group, DL Trasformer, Conformer (convolution + trasformer). AUT
brainstorming Es. Whisper (OpenAl), wav2vec 2.0 (Meta)
Generazione di interviste LLM: conduzione dell’intervista (genera e adatta le
DEV/ | (per far emergere bisogni, DL gen domande, mantiene il contesto), inferisce AUG/ | [145]
ID vincoli, dimensioni del 8| informazioni implicite, gestisce ambiguita e SUP | [146]

problema)

identifica problema e stakeholder.
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Organizzazione e
strutturazione delle

NLP: Topic modeling, mapping tra concetti (es.
feature di prodotto e vincoli regolatori) e similarita

informazioni raccolte per semantiche; [138]
supportare le decisioni DL gen. | LLM + RAG per organizzare le informazioni SUP | [147]
strategiche, includendo: integrando conoscenza contestuale, supportando [148]
I’identificazione dei gap di analisi strategiche (competitor, stakeholder e
competenze, lo sviluppo di bisogni, competency gap, SWOT, 5 forze di Porter)
STR/ s.trategie per colmarli. .
DEV (1nnovaz1'one, acquisizione
o formazione), la
strutturazione di temi e LLM agent based: I’LLM fornisce capacita
vincoli emersi dall'analisi Al cognitive e linguistiche, 1’agente gestisce controllo,
brevetti e testi regolatori e agentiv. orchestrazione e contesto (RAG) per task sviluppo AUG | [135]
la formalizzazione delle delle idee strategiche e ricerca delle informazioni
relazioni tra stakeholder, contestuali.
bisogni e variabili critiche
di mercato e di offerta.
Organizzazione e
strutturazione delle
informazioni raccolte per Knowledge graph e ontologie leggere:
supportare le decisioni rappresentano competenze, attori, stakeholder e AUG/ [139]
strategiche, includendo: Al simb. | bisogni; sistemi rule-based e community detection SUP [136]
I"identificazione dei gap di per organizzare ed estrarre relazioni semantiche [131]
competenze, lo sviluppo di formalizzate.
strategie per colmarli
(innovazione, acquisizione o
formazione), la strutturazione
di temi e vincoli emersi
dall'analisi brevetti e testi
regolatori e la formalizzazione| ML ML supervisionato: SVM per classificare brevetti AUG/ [131]
delle relazioni tra stakeholder, per qualita, area tecnologica o valore SUP
bisogni e variabili critiche di
STR |mercato e di offerta.
Definizione dei bisogni
individuati; redazione LLM (generazione di contenuti), NLP (Topic [145]
profili personas; definizione DL gen. modeling, sintesi interpretativa, riformulazione AUG/ [149]
dei segmenti di mercato, concettuale, grouping concettuale, SUP [132]
redazione bozza di gerarchizzazione)
questionario
Classificazione e .
L . . . | ML trad. | ML supervisionato (es. Random Forest) SUP | [143]
prioritizzazione dei bisogni
(es. modello di Kano,
bisogni terziari e secondari DL GRU, Attention mechanism SUP [150]
ecc.) [151]
D.eflan.l on.e dfelle‘ . Statl.stlca PCA/Factor analysis (riduzione dimensionale) AUG
dimensioni principali multivar.
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DL gen. LLM: .g.enera.zione. di alternative coerenti con i AUG/ [148]
requisiti specificati SUP
Ge':ne.rz.mone delle .1dee . LLM agent based: I’LLM fornisce capacita
DEV | primitive, generazione di -, L s .
e . cognitive e linguistiche, I’agente gestisce controllo,
possibili strategie Al .
. orchestrazione e contesto (RAG) per task come AUG | [135]
agentiv. . . .
sviluppo delle idee strategiche con recupero delle
informazioni contestuali.
ML supervisionato tradizionale e shallow DL
(Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost,
KNN, Regressione Logistica, SVR e MLP) per [152]
ML trad scoring, ranking e screening preliminare delle idee SUP [132]
> | di prodotto e delle alternative strategiche, stimando [153]
indicatori sintetici di costo, rischio, fattibilita e [154]
probabilita di successo a supporto delle decisioni
£0/n0-go
ANFIS stima il successo dei nuovi prodotti da
Verifica. valutazione Al indicatori economico-strategici; il punteggio
vali dazi(;ne R ’ neuro- | alimenta un Fuzzy Inference System per valutare le SUP | [155]
S . . simb. strategie di Ansoff e supportare la decisione
prioritizzazione degli )
CNTR | elementi risultanti (la strategica.
lezi t . L .
selezione resta . LSTM e Transformer: stimano indicatori
completamente a carico del o . . . .
quantitativi analizzando dati sequenziali e temporali
soggetto) DL . AUG
(domanda attesa, performance previste nel tempo
ecc.) da fornire in input ai metodi di scoring
LLM: confronto argomentato tra alternative,
DL gen. | valutazione qualitativa, applicazione di metodi SUP | [148]
multicriterio
LLM agent based: I’LLM fornisce capacita
AI. cognitive f‘: linguistiche, I’agente gestisce controllo, AUG | [135]
agentiv. | orchestrazione e contesto (RAG) per task come
screening delle idee generate.
Modelli ittivi .
.ode i predittivi per . DL LSTM, Transformer temporali AUG
stimare domanda, parametri
STR/ | di scenario e costi da casi
CNTR | analoghi, a supporto del
calcolo preventivo ML trad. | RF, Boosting, SVR AUG

del’NPV.
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Simulazione concettuale delle alternative
. . e . AUG/ | [135]
DL gen. strategiche tramite scenari “what-if” e stress test SUP [132]
narrativi per individuare rischi e criticita emergenti.
simulazion
e Metodo di Monte Carlo AUG
stocastica
DEV/ . . .
CNTR Simulazione scenari
ABM per la pianificazione strategica: agenti
(imprese, consumatori, fattori esterni) generano
ABM con | dinamiche di mercato competitive dalle cui
component | interazioni si prevedono quote di mercato, profitti AUG [156]
idi ML ed equilibri. Le imprese apprendono con Q-
learning, 1 consumatori seguono modelli di scelta
discreta.
LLM: interpretazione qualitativa dei risultati 132
DL gen. ferpr ¢ quatitativa cei 1t . sup | [132
_ . ottenuti dagli scenari delle simulazioni stocastiche [148]
Analisi e valutazione
CNTR scenario
i . . .
ML supervisionato (regressione e forecastin,
ML trad. supervisionato (reg