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Una visione strategica: l’approccio antropocentrico



Il Modello di Introduzione a 4 Pilastri



I 6 Principi di Riferimento



Requisiti Etici e Responsabilità



Il Quadro Normativo: AI Act e Privacy



Dall’Idea al Progetto: 
La Fase di Definizione



Adozione e Monitoraggio Continuo



Casi d’Uso: 
Didattica e Apprendimento



Casi d’Uso: 
Leadership e Amministrazione





Che cos’è l’Intelligenza Artificiale (IA)?

Che cos’è l’Intelligenza Artificiale (IA)?

“La scienza e l’ingegneria della
costruzione di macchine intelligenti”

John McCarthy (1956)

Oliver Selfridge, Nathaniel Rochester, Ray Solomonoff, Marvin
Minsky, Trenchard More,
John McCarthy, e Claude Shannon



Quattro dimensioni per «immaginare» l’IA

Quattro dimensioni per «immaginare» l’IA

«Modellazione cognitiva»: ricostruire il
ragionamento umano

Esempio: ?

Leggi del pensiero/Logica

Esempio: Sistemi Esperti (e.g.,
“MYCIN”)

Test di Turing: sistemi che si
comportano come esseri umani

Esempio: chatbot basati su LLMs 
(es.:ChatGPT)

Agenti razionali: sistemi che
prendono decisioni «ottimali»

Esempi: auto a guida autonoma, smart
grid

Come un essere umano Razionalmente

Da: Russell, S., & Norvig, P. (2022). Artificial Intelligence: A Modern Approach, 4th U S Pearson.



L’IA:

• non “capisce” come gli esseri umani

• non ha coscienza

• non prova emozioni

Sistemi che «pensano»?

Sistemi che «pensano»?

Il termine «pensare» è metaforico: in nessun caso queste macchine pensano 
veramente come gli esseri umani; sono modelli matematici/logici che simulano 

determinati comportamenti.



Weak AI e Strong AI

Weak AI e Strong AI

IA «debole»: la capacità di una macchina di implementare una parte dell'intelligenza 
artificiale per eseguire un compito specifico.

IA «forte»: la capacità di una macchina di comprendere o apprendere qualsiasi tipo 
di compito «intellettuale» che un essere umano è in grado di comprendere o 

apprendere. In altre parole, una macchina dotata di autocoscienza.



Usata quotidianamente Concetto alquanto teorico...

Weak AI e Strong AI

Weak AI Strong AI



No. Sembra un’IA forte, perché parla «bene».

“Ma ChatGPT non è IA forte?”

“Ma ChatGPT non è IA forte?”

Limitazioni: allucinazioni, nessuna memoria (a meno che non sia in 

qualche modo programmata), nessuna decisione autonoma.

In realtà: non ha alcuna comprensione del mondo, non ha obiettivi propri e 
non «sa» nulla se non ciò che è scritto nei dati su cui è stato addestrato.



«Pensare» razionalmente

«Pensare» razionalmente

∀(𝑥)(𝑢𝑜𝑚𝑜 𝑥 → 𝑚𝑜𝑟𝑡𝑎𝑙𝑒 𝑥 )

𝑢𝑜𝑚𝑜 𝑆𝑜𝑐𝑟𝑎𝑡𝑒
𝑚𝑜𝑟𝑡𝑎𝑙𝑒 𝑆𝑜𝑐𝑟𝑎𝑡𝑒⇒

Symbolic AI/“Good Old-Fashioned AI” (GOFAI)

Imitare il processo decisionale di un esperto umano in un settore specifico, 
utilizzando regole del tipo “SE ... ALLORA ...”

Tutti gli uomini sono mortali. Socrate è un uomo. 
Allora, Socrate è mortale



«Pensare» razionalmente

«Pensare» razionalmente

Conoscenza da
esperti

Knowledge
Base

Inference
Engine

User
Interface

Expert System

Non-Expert 
User



IA «simbolica»

IA «simbolica»

Decisioni spiegabili per definizione

Non è semplice trovare la rappresentazione opportuna

Non tutto si può computare tempestivamente…

Esempio: come descrivere in modo «logico» la differenza visiva tra un cane e un gatto?



 IA simbolica vs sub-simbolica (data-driven)

IA simbolica vs
sub-simbolica
(data-driven)



IA «data-driven»

IA «data-driven»



Apprendere dai dati:

• Supervised learning (ad es., l’esempio cane/gatto)

• Unsupervised learning (ad es., clustering degli utenti (cioè raggrupparli) per 
consumi)

• Reinforcement learning (ad es., un termostato che ottimizza I consumi)

*A. L. Samuel, “Some studies in machine learning using the game of checkers”. IBM Journal of research and development, vol. 3  (3), 
pp. 210-229, 1959

 Machine Learning (ML) Apprendimento automatico

Machine Learning (ML)
Apprendimento automatico

«Dare ai computer la capacità di apprendere senza essere esplicitamente 
programmati*»



Neurone artificiale

Neurone artificiale



Reti neurali artificiali

Reti neurali artificiali

From http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chap5.html

http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chap5.html


Reti neurali artificiali

Reti neurali artificiali



Deep Learning

Deep Learning



 Data-driven AI (ML, Deep Learning - DL)

Data-driven AI
(ML, Deep Learning - DL)

Apprendimento «autonomo» di relazioni sconosciute

Numero di esempi rappresentativo della realtà 

Black box/decisioni non spiegabili



AI, ML, DL

AI, ML, DL



• Enormi reti neurali pre-addestrate su dati generici
• Riutilizzabili per molte attività diverse
• Riduzione della necessità di addestrare da zero.

Foundation Models (FM)

Foundation Models (FM)

*Bommasani, R., Hudson, D. A., Adeli, E.,Altman, R.,Arora, S., von Arx, S., …Liang, P. (2021). On the
opportunities and risks of foundation models (Technical Report). Stanford University, Center for
Research on Foundation Models. https://crfm.stanford.edu/report.html

“Qualsiasi modello addestrato su grandi quantità di dati che possa essere adattato
(ad esempio, ottimizzato) a un'ampia gamma di attività a valle*”

Transfer learning Scala

https://crfm.stanford.edu/report.html


Foundation Models (FM)

Foundation Models (FM)



Generative Adversarial Networks (GANs)

Esempio: generazione di immagini

Esempio: generazione di immagini



Un esempio: this-person-does-not-exist.com/

• Training su un dataset di 77k volti (FFHQ 
dataset)

• Immagini realistiche

• Scarso «controllo» sulla generazione

StyleGAN

StyleGAN
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Esempio: Stable Diffusion, DA LL-E

Generazione di immagini con FM

Generazione di immagini con F M



• Addestrato su 2.3 miliardi di coppie immagine-testo (2022)

• Generazione di immagini da prompt

• Attività a valle:

▪ Image-to-image translation e style transfer

▪ Inpainting

▪ Outpainting

▪ Data augmentation!

Stable Diffusion

Stable Diffusion



Modello di IA addestrato con «self-supervision» (in particolare, previsione della parola 

successiva) su una grande quantità di testo, per attività di elaborazione (generazione) del 

linguaggio naturale

Stessi principi dei modelli di base (scala, transfer learning)

Large Language Models (LLMs)

Large Language Models (LLMs)

I foundation models del linguaggio



• Il linguaggio è il mezzo di trasferimento della 

conoscenza primario per l’essere umano

• Abbiamo a disposizione enormi quantità di dati 
testuali (libri, articoli, web, social media).

• Sfida: «catturare» relazioni e semantica in una 

sequenza di parole

Perché il linguaggio è «speciale»?

Perché il linguaggio è «speciale»?



«Comprendere» il linguaggio è... difficile

«Comprendere» il linguaggio è... difficile

Il libro del docente?

Il docente insegna allo studente con il libro

Il libro dello studente?



• Scala (multi-core GPU)

• Parallelismo

• “Attention”

Transformers

Transformers

Vaswani, A.,Shazeer, N.,Parmar, N., Uszkoreit, J.,Jones, L., Gomez, A. N., ...
& Polosukhin, I. (2017). Attention is all you need. Advances in neural
information processing systems, 30. 
https://proceedings.neurips.cc/paper_files/paper/2017/hash/3f5ee24
3547dee91fbd053c1c4a845aa-Abstract.html
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Attention

Attention

Il docente
insegna

allo studente
con

il libro
.

Il docente
insegna allo
studente con
il libro
.



Es.: Generative Pre-trained Transformer

Es.: Generative Pre-trained Transformer

GPT-3

• 175 x 109 parametri

• 400 x 109 tokens

• Training: 34 giorni su
1.024 A100

GPT-4

• 1,800 x 109 parametri

• 13,000 x 109 tokens

• Training: 90-100 giorni su
25.000 A100

GPT-3: Brown, T.,Mann, B., Ryder, N., Subbiah, M., Kaplan, J. D., Dhariwal, P., ...& Amodei,
D. (2020). Language models are few-shot learners. Advances in neural information
processing systems, 33, 1877-1901. https://arxiv.org/abs/2005.14165

GPT-4: https://medium.com/@daniellefranca96/gpt4-all-details-leaked-48fa20f9a4a
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Nvidia H200… €€€

Nvidia H200… €€€

Immagine e dati: NVIDIA

https://www.nvidia.com/en-
us/data-center/h200/
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Mappare testi in numeri:

• L’input delle reti neurali è digitale

• Parti di parole per generalizzare 

(gestire più lingue e formati)

• Compressione

 Come funzionano? 1. Tokenizzazione

Come funzionano? 
1. Tokenizzazione



a. Pre-training: next word prediction (self-
supervision)

b. Instruction fine-tuning: apprendere a 

rispondere a istruzioni (supervised learning)

c. Reinforcement learning con feedback umano

 Come funzionano? 2. Addestramento

Come funzionano? 
2. Addestramento



Obiettivo: dato un contesto fatto di più 

token, predire il prossimo

• Nessuna etichettatura manuale: la «ground 

truth» è il testo stesso

• Quali testi? Web corpora + libri + articoli + 
codice

• Che cosa emerge? Grammatica, fatti, stili, 
pattern

2a. Pre-training: next word prediction

2a. Pre-training: next word prediction



• Il modello base non è ancora in grado di rispondere alle domande come un 

«assistente»

• Formazione aggiuntiva con coppie <prompt, risposta>

• (tipicamente provenienti da esseri umani)

• GPT 3.5 ha utilizzato 13.000 coppie di questo tipo

• Llama-2-chat circa 27.000

2b. Instruction fine-tuning

2b. Instruction fine-tuning

Da un completatore di testo ad un assistente



Reinforcement Learning from Human Feedback

2c. RLHF

2c. RLHF



Embedding: vettore 

denso di numeri reali 

che rappresentano 

token, parole, frasi, 

testi...

Come funzionano? Embeddings

Come funzionano? Embeddings



• Un LLM è un modello statistico che genera testi credibili sulla base di ciò che ha 

osservato durante l'addestramento

• La sua «forza» deriva dalla sua dimensione…

LLM

L LM

…non da una “comprensione” del linguaggio



LLM – Utili per…

L L M – Utili per…

Generazione Traduzione

Method
invocation

External 
Programs

Sintesi
Recupero 

Informazioni
Programmazione



Allucinazioni

Allucinazioni

https://en.wikipedia.org/wiki/Hallucination_(artificial_intelligence)

Testo plausible ma fattualmente errato

https://en.wikipedia.org/wiki/Hallucination_(artificial_intelligence)


Allucinazioni

Allucinazioni

https://gemini.google.com/share/6d141b742a13?ftag=MSF0951a18

https://gemini.google.com/share/6d141b742a13?ftag=MSF0951a18


Es: algoritmi usati nel job recruiting

• https://www.reuters.com/article/us-amazon-com-jobs-automation-insight-

idUSKCN1MK08G

• https://www.forbes.com/sites/forbestechcouncil/2023/09/25/ai-bias-in-recruitment-

ethical-implications-and-transparency/?sh=6a34e651799f

Bias

Bias

Elementi sovrarappresentati nei dati di addestramento possono causare output 
problematici
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La tendenza dei modelli di linguaggio grande (LLM) a confermare le 

opinioni/affermazioni dell'utente, anche se errate.

Sycophancy

Sycophancy

https://openai.com/index/sycophancy-in-gpt-4o/
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• Foundation models: scala, «emergenza», ma niente «comprensione»

• Modelli data-driven come «specchio». Human in the loop, interpretazione, 

correzione: AI Teaming

• Regole, trasparenza e tracciabilità non per rallentare il progresso, ma per 
sostenerlo

FM e LLM

F M e L LM



Basi di prompt design

Basi di prompt design



Ancora sulle allucinazioni (1)

Ancora sulle allucinazioni (1)



Ancora sulle allucinazioni (2)

Ancora sulle allucinazioni (2)



Analisi di politiche energetiche

• Lo stesso modello può produrre output generici o analisi utili. La differenza? Il 
prompt

• Utilizzeremo il briefing del Parlamento europeo sulla povertà energetica come 

caso di studio

Esempio: elaborazione di un documento

Esempio: elaborazione di un documento

https://www.europarl.europa.eu/RegData/etudes/BRIE/2022/733583/EPRS_BRI(2022)7
33583_EN.pdf

Prompt vago
Prompt

«progettato»
Insight

https://www.europarl.europa.eu/RegData/etudes/BRIE/2022/733583/EPRS_BRI(2022)733583_EN.pdf
https://www.europarl.europa.eu/RegData/etudes/BRIE/2022/733583/EPRS_BRI(2022)733583_EN.pdf
https://www.europarl.europa.eu/RegData/etudes/BRIE/2022/733583/EPRS_BRI(2022)733583_EN.pdf


Che cos’è un prompt?

Che cos’è un prompt?

LLMWhat color was Napoleon's
white horse?

What color was Napoleon's
white horse?

Napoleon’s famous white horse… was 
indeed white .It’s one of those
playful trick questions, like “what’s buried
in Grant’s tomb?” The answer is hiding in
plain sight.

Prompt Completion



• Non semplicemente «una domanda»: una specifica operativa

• Descrive: ruolo, compito, contesto, output atteso

• Prompt deboli = risposte vaghe

• Prompt forti = analisi strutturate e riutilizzabili.

Le politiche dell'UE per affrontare la povertà energetica comprendono la 
regolamentazione dei prezzi, le agevolazioni fiscali, le tariffe sociali e il miglioramento 

dell'efficienza energetica.

Che cos’è un prompt?

Che cos’è un prompt?



• «Nel 2022 oltre 41 milioni di europei non potevano riscaldare la propria casa. La 
povertà energetica deriva da bassi redditi, alti costi e scarsa efficienza degli edifici. 
L’UE la affronta con direttive su efficienza e tutela dei vulnerabili e con il Fondo 
sociale per il clima. Iniziative come REPowerEU e la Renovation Wave promuovono 
rinnovabili e ristrutturazioni.

• Obiettivo: una transizione verde equa, con energia accessibile e case efficienti per 
tutti.»

Esempio: elaborazione di un documento

Esempio: elaborazione di un documento

Riassumi il documento allegato



• Come deve comportarsi il modello? (Giurista? Analista PA? Giornalista?)

• «Riassumi» è molto vago: quali dati estrarre? Come sintetizzare?

• Uscita: output non strutturato. Analisi successive?

• Nessuna istruzione su fonti o gestione dei dati mancanti

Perché è un prompt «grezzo»?

Perché è un prompt «grezzo»?



Errori comuni

Errori comuni

Prompt debole Dov’è il problema?

Spiegami la povertà energetica Vago (risposta enciclopedica e generica)

Dimmi tutto quello che sai sulla povertà
energetica

Troppo ampio (output
«sparso», difficile da usare)

Analizza, riassumi, valuta e proponi
soluzioni.

Più attività contemporaneamente (rischio 
di incoerenza)

Sii conciso ma dettagliato Contraddittorio



Ruolo: «Chi è il modello?» 

Istruzioni: «Che cosa deve fare?» 

Contesto: «Su quale testo/dati?» Output: 

«In quale forma?»

Formato: «Contorno, lunghezza, stile» 

Vincoli: «Cosa evitare/limitare»

Anatomia di un (buon) prompt

Anatomia di un (buon) prompt



Ruolo: sei un analista di politiche energetiche europee specializzato in tutela dei 

consumatori vulnerabili

Istruzioni: analizza il documento “Energy poverty in the EU” e

identifica:

• le principali cause della povertà energetica

• i principali indicatori utilizzati dall’UE per misurarla

• le misure di intervento a livello europeo già in essere

Fornisci informazioni basate solo sul contenuto del documento. [Non 

usare elenchi puntati].

Esempio: elaborazione di un documento

Esempio: elaborazione di un documento



Sei un analista di politiche energetiche europee specializzato in tutela dei consumatori 
vulnerabili. Analizza il documento allegato ed estrai:

• Le cause della povertà energetica nell’UE

• Gli indicatori utilizzati dall’UE per misurarla

• Le principali misure di intervento

Dal testo ai dati strutturati

Dal testo ai dati strutturati

Possiamo trasformare un documento in dati



Output:

Rispondi organizzando le informazioni nelle seguenti sezioni obbligatorie:

• Cause: elenco puntato

• Indicatori: tabella le seguenti colonne - Nome indicatore | Descrizione sintetica | Fonte 
dati

• Misure UE: elenco numerato

Non aggiungere commenti ulteriori o testo al di fuori delle sezioni richieste.

Dal testo ai dati strutturati

Dal testo ai dati strutturati



Vincoli

• Non usare informazioni esterne al documento. Tutti i dati devono derivare dal file 
fornito.

• Se una fonte dati non è esplicitata nel documento, inserire N/D nella colonna Fonte 
dati.

• Usa formulazioni sintetiche (max 12 parole per ogni bullet point e per ogni 
descrizione tabellare).

• Mantieni esattamente la struttura richiesta, senza ulteriori commenti o 
conclusioni.

• Non tradurre fonti o titoli ufficiali citati nel documento.
• Nessun paragrafo introduttivo o finale. Nessuna opinione o giudizio

Conferma di aver compreso i vincoli prima di generare l’output.

Dal testo ai dati strutturati

Dal testo ai dati strutturati



Possiamo inserire i dati estratti in un file CSV (Comma-Separated Value)

Genera un unico file CSV in formato testo, con intestazione obbligatoria: 
Sezione, Nome, Descrizione, Fonte

Ogni riga rappresenta un elemento di una delle quattro sezioni:

• Sezione = Cause / Indicatore / Misura UE / Normativa

• Nome = etichetta del dato (es. “Arretrati bollette”)

• Descrizione = max 12 parole, sintesi del dato

• Fonte = se disponibile nel documento, altrimenti “N/D”

Dal testo ai dati strutturati

Dal testo ai dati strutturati



Valutare un prompt

Valutare un prompt

Criterio Domanda da porsi Valore atteso

Accuratezza
I dati provengono davvero dal 
documento?

Nessuna allucinazione

Completezza
Mancano sezioni o campi
richiesti?

Tutte le sezioni 
dovrebbero essere 
presenti

Output structure
E’ stata definita una 
struttura (es. CSV)?

Sì

Vincoli
Es.: il modello usa
correttamente N/D?

Conforme

Consistenza
Coerente in più
esecuzioni

Il più possibile



• Usare ruolo + istruzioni + formato + vincoli 

per evitare prompt vaghi

• Lavorare su documenti locali per ridurre le 
allucinazioni.

• Output strutturati (JSON/CSV): analisi 

immediata, più semplice

• Richiedere fonti per ogni affermazione 

(documento + pagina/sezione)

Dal prompt all’analisi: LLM di supporto

Dal prompt all’analisi: LLM di supporto



Altri esempi

Altri esempi



Il prompting CoT* consente capacità di «ragionamento» complesse attraverso passaggi 

di «ragionamento» intermedi. È possibile combinarlo con l’in-context learning per 

ottenere risultati migliori su compiti più complessi

Chain-of-Thoughts (CoT)

Chain-of-Thoughts (CoT)

*Wei, J., Wang, X., Schuurmans, D., Bosma, M., Ichter, B., Xia, F., Chi, E. H., Le, Q. V., & Zhou, D. (2022). Chain-of-thought 

prompting elicits reasoning in large language models. Proceedings of the 36th International Conference on Neural
Information Processing Systems (NIPS '22) (Art. No. 1800, pp. 1–14). https://arxiv.org/pdf/2201.11903

Una Chain-of-Thoughts (CoT) è una serie di passaggi intermedi di «ragionamento» 
in linguaggio naturale che portano al risultato finale.

https://arxiv.org/pdf/2201.11903


Simula e mostra una «logica» dietro il ragionamento, suddividendo il «problema» in 
passaggi intermedi

• Apprendimento critico negli studenti

• Tracciabilità del «ragionamento»?

Chain-of-Thoughts (CoT)

Chain-of-Thoughts (CoT)

Analisi strutturata dell’ouput



Esempio

Esempio



Esempio

Esempio



Sei un analista di politiche energetiche europee che deve spiegare passo per passo 
come classifica e struttura i dati.

Per ogni paragrafo del documento allegato, rifletti brevemente su:
• che tipo di informazione contiene (causa, indicatore, misura o norma);
• quale evidenza testuale lo dimostra.

Solo dopo questa analisi, compila la tabella finale in formato CSV con intestazione:
Sezione, Nome, Descrizione, Fonte.

 Esempio – Briefing povertà energetica

Esempio –
Briefing povertà energetica



Vincoli

• La parte “ragionamento passo per passo” deve essere distinta e introdotta con il 
titolo: «Ragionamento»

• Dopo il ragionamento, inserisci «Output CSV» e genera la tabella finale.

• Non omettere nessun passaggio logico intermedio.

• Le fonti nel CSV sono quelle menzionate nel documento; se il documento non ne 
fa menzione, scrivi «N/D»

• Tutte le informazioni devono derivare dal documento fornito.

 Esempio – Briefing povertà energetica

Esempio –
Briefing povertà energetica



CoT è una spiegazione?

CoT è una spiegazione?

Barez, F.,Wu, T.Y.,Arcuschin, I.,Lan, M., Wang, V.,
Siegel, N., ...& Bengio, Y. (2025). Chain-of-thought is
not explainability. Preprint, alphaXiv, pp. v1.
https://aigi.ox.ac.uk/wp-
content/uploads/2025/07/Cot_Is_Not_Explainabilit
y.pdf

https://aigi.ox.ac.uk/wp-content/uploads/2025/07/Cot_Is_Not_Explainability.pdf
https://aigi.ox.ac.uk/wp-content/uploads/2025/07/Cot_Is_Not_Explainability.pdf
https://aigi.ox.ac.uk/wp-content/uploads/2025/07/Cot_Is_Not_Explainability.pdf
https://aigi.ox.ac.uk/wp-content/uploads/2025/07/Cot_Is_Not_Explainability.pdf


Potrebbe essere visto come una prova di «trasparenza», ma:

• Si tratta comunque di «generazione» di parole: «spiegazione» plausibile, non 

fedele

• Apparenza di ragionamento vs interpretabilità

CoT è una spiegazione?

CoT è una spiegazione?

Fiducia mal riposta



Esempio 1. Bias nel prompt*

• Modificare l’ordine di domande a risposta multipla può portare

• ad output diversi, nonostante la CoT

CoT è una spiegazione? No!

CoT è una spiegazione? No!

*M. Turpin, J. Michael, E. Perez, and S.l Bowman. Language models don’t always say what they think:
Unfaithful
explanations in chain-of-thought prompting. In Advances in Neural Information Processing
Systems, 36, pp. 74952–74965, 2023. https://arxiv.org/pdf/2305.04388

https://arxiv.org/pdf/2305.04388


I transformer non ragionano «sequenzialmente»

• Elaborazione distribuita e parallela

• Più percorsi interni portano alla risposta

CoT è una spiegazione? No!

CoT è una spiegazione? No!

CoT è una proiezione lineare e selettiva di una dinamica che lineare non è!



Meta-prompting «generativo»

Meta-prompting «generativo»

Es.: Il tuo obiettivo è analizzare un briefing della Commissione Europea accurato sulla
povertà energetica. Avrai a disposizione il pdf del briefing e dovrai estrarre un file CSV 
con indicatori, policy e misure e riferimenti normative. Scrivi quale prompt ti servirebbe
per generare la risposta più informativa, bilanciata e verificabile possibile.

Mostra il prompt che useresti e spiega brevemente la logica dietro la sua struttura.

Chiedere al modello «il miglior prompt» per risolvere un certo problema



notebooklm.google.com

 NotebookLM notebooklm.google.com

NotebookLM
notebooklm.google.com

https://notebooklm.google.com/


• NotebookLM è uno strumento di IA progettato per lavorare solo sulle fonti che
carichi, garantendo risposte affidabili e prive di invenzioni.

• Ideale per analisi di documenti e gestione di progetti.

• Supporta testi, PDF, Google Docs/Slides, file audio/video e note scritte.

NotebookLM

NotebookLM

Lewis, P.,Perez, E., Piktus, A.,Petroni, F., Karpukhin, V., Goyal, N., ...& Kiela, D. (2020). Retrieval-augmented generation for knowledge-

intensive nlp tasks. Advances in neural information processing systems, 33, 9459-9474. 
https://proceedings.neurips.cc/paper/2020/file/6b493230205f780e1bc26945df7481e5-Paper.pdf

Retrieval Augmented Generation (RAG)

https://proceedings.neurips.cc/paper/2020/file/6b493230205f780e1bc26945df7481e5-Paper.pdf
https://proceedings.neurips.cc/paper/2020/file/6b493230205f780e1bc26945df7481e5-Paper.pdf
https://proceedings.neurips.cc/paper/2020/file/6b493230205f780e1bc26945df7481e5-Paper.pdf


• Limiti degli LLM

• Allucinazioni Informazioni 

obsolete

• Bassa efficienza nella 

parametrizzazione delle 

conoscenze

• Mancanza di conoscenze 

approfondite in ambiti specialistici

• Deboli capacità inferenziali

RAG – Background

RAG – Background

• Desiderata
• Risposte accurate specifiche per 

dominio
• Aggiornamenti frequenti dei dati
• Tracciabilità e spiegabilità dei 

contenuti generati
• Costi controllabili
• Protezione della privacy dei dati



Architettura per

• Recupero di informazioni: il sistema cerca e recupera documenti o frammenti di 
testo da una base di conoscenza esterna (come database, documenti caricati, o il 
web). Lo scopo è fornire al modello informazioni aggiornate o specifiche per il 
contesto.

• Generazione linguistica: un LLM (o un chatbot basato su LLM) utilizza le 
informazioni recuperate per produrre una risposta coerente, contestualizzata e 
verificabile. In pratica, il modello «legge» prima i documenti rilevanti e poi genera la 
risposta, anziché «inventarla» basandosi solo sull’addestramento.

RAG

RAG



RAG

RAG

Immagine da:
https://raw.githubusercontent.com/Tongji-
KGLLM/RAG-
Survey/main/assets/RAG_Slide_ENG.pdf

https://raw.githubusercontent.com/Tongji-KGLLM/RAG-Survey/main/assets/RAG_Slide_ENG.pdf
https://raw.githubusercontent.com/Tongji-KGLLM/RAG-Survey/main/assets/RAG_Slide_ENG.pdf
https://raw.githubusercontent.com/Tongji-KGLLM/RAG-Survey/main/assets/RAG_Slide_ENG.pdf
https://raw.githubusercontent.com/Tongji-KGLLM/RAG-Survey/main/assets/RAG_Slide_ENG.pdf
https://raw.githubusercontent.com/Tongji-KGLLM/RAG-Survey/main/assets/RAG_Slide_ENG.pdf


1. Trovare informazioni in materiali complessi

• Manuali tecnici, documenti fiscali, report finanziari, CV e linee guida HR.

2. Knowledge Base di progetto

• Meeting notes, project plans, report storici

3. Approfondimenti

• Analisi di articoli, report e fonti esperte per identificare trend, strategie o 
comparazioni.

NotebookLM – Casi d’uso principali

NotebookLM – Casi d’uso principali



• Creatività vs accuratezza: NotebookLM punta sull’esattezza; non ha le capacità 
«creative» di altri modelli. Ricava conclusioni direttamente dalle fonti, senza 
assumere o inventare

• Grande capacità: fino a 25 milioni di parole per notebook

• Multi-formato: integra documenti, audio, video e siti web.

• Sintesi automatica: genera riassunti e identifica rapidamente i temi 
chiave.

• Chat con citazioni: risposte contestualizzate con riferimenti alla fonte originale.

NotebookLM – Caratteristiche

NotebookLM – Caratteristiche



Proviamo!

Proviamo!



Esempio: notebook

Esempio: notebook







Eseguire algoritmi...dove?
https://colab.research.google.com/

https://colab.research.google.com/


Eseguire algoritmi...dove?



Eseguire algoritmi...dove?



Deep Search: questo strumento migliora le 

ricerche standard utilizzando l'intelligenza 

artificiale per comprendere la query di ricerca. 

Guarda oltre la prima pagina dei risultati per 

trovare informazioni rilevanti. È più veloce, ma 

fornisce riepiloghi meno dettagliati e meno 

numerosi.

Deep research: questo strumento analizza, 

sintetizza e verifica le informazioni provenienti 

da più fonti per creare un report multipagina. 

Richiede più tempo, ma produce 

approfondimenti approfonditi.

Deep search vs Deep research
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Deep search vs Deep research



I Google Gem sono versioni personalizzate e specializzate dell'intelligenza artificiale Gemini di Google, 
progettate per assolvere a compiti specifici con "personalità" e istruzioni definite dall'utente. 

Simili ai GPTs di OpenAI, permettono di creare chatbot su misura per attività come scrittura, fitness, 
cucina o assistenza professionale, ottimizzando il flusso di lavoro. 

Personalizzazione: È possibile creare "Gem" (gemme) istruite per comportarsi in modi particolari, 
rispondendo a esigenze uniche.
Funzionalità: Si integrano con Gemini per riorientare il carattere dell'AI verso obiettivi specifici, che vanno 
dall'intrattenimento all'assistenza professionale.
Utilizzo: Permettono di creare chatbot specializzati, ideali per automatizzare o facilitare azioni ripetitive.
Differenziazione: Si distinguono dai modelli aperti Gemma (modelli di IA leggera di Google) e da Gemini in 
Classroom (strumenti educativi)

Gemme...



Sviluppare empatia storica / filosofica attraverso simulazioni di interviste immersive con 

personaggi del passato, favorendo la comprensione del contesto, delle motivazioni e 

delle scelte storiche

Allenare il pensiero logico e critico tramite un tutor che guida la risoluzione dei problemi 

rispondendo con domande stimolanti anziché fornire soluzioni immediate (Informatica, 

Fisica, Matematica, Geografia, ...)

Potenziare le competenze linguistiche partecipando a missioni di role-play in lingua 

straniera, interagendo con un partner virtuale madrelingua in situazioni realistiche.

Esempi di gems / GPTs
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Tutor Python
Immagine da https://spectrum.ieee.org/top-programming-languages-2025

https://spectrum.ieee.org/top-programming-languages-2025
https://spectrum.ieee.org/top-programming-languages-2025
https://spectrum.ieee.org/top-programming-languages-2025
https://spectrum.ieee.org/top-programming-languages-2025
https://spectrum.ieee.org/top-programming-languages-2025
https://spectrum.ieee.org/top-programming-languages-2025
https://spectrum.ieee.org/top-programming-languages-2025


Tutor Python
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Google Gem
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Considerazioni Finali 



Considerazioni Finali 
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Grazie per l’attenzione!

Spazio alle domande

Prof. Adriano Mancini

VRAI, UNIVPM

Si ringrazia il Prof. Paolo Sernani per il supporto nella preparazione delle slide 



GDPR – General Data Protection Regulation

• Articolo 22 - Processo decisionale automatizzato relativo alle persone fisiche, 
compresa la profilazione*

• «L'interessato ha il diritto di non essere sottoposto a una decisione basata 
unicamente sul trattamento automatizzato, compresa la profilazione, che produca 
effetti giuridici che lo riguardano o che incida in modo analogo significativamente sulla 
sua persona.»

IA, decisioni e trasparenza

IA, decisioni e trasparenza



Regolamento (UE) 2024/1689 – «AI Act»

Art. 86 – Diritto alla spiegazione dei singoli processi decisionali

1. Qualsiasi persona interessata oggetto di una decisione adottata dal deployer sulla base 
dell'output di un sistema di IA ad alto rischio elencato nell'allegato III, ad eccezione dei 
sistemi elencati al punto 2 dello stesso, e che produca effetti giuridici o in modo analogo 
incida significativamente su tale persona in un modo che essa ritenga avere un impatto 
negativo sulla sua salute, sulla sua sicurezza o sui suoi diritti fondamentali ha il diritto di 
ottenere dal deployer spiegazioni chiare e significative sul ruolo del sistema di IA nella 
procedura decisionale e sui principali elementi della decisione adottata.

2. Il paragrafo 1 non si applica all'uso di sistemi di IA per i quali sono previste eccezioni o 
limitazioni all'obbligo stabilito in tale paragrafo in virtù del diritto dell'Unione o del diritto 
nazionale, in linea con il diritto dell'Unione.

3. Il presente articolo si applica solo nella misura in cui il diritto di cui al paragrafo 1 non sia 
altrimenti previsto dal diritto dell'Unione.

IA, decisioni e trasparenza

IA, decisioni e trasparenza



Art. 3 – Principi generali

1. La ricerca, la sperimentazione, lo sviluppo, l'adozione, l'applicazione e l'utilizzo di sistemi e di modelli 
di intelligenza artificiale per finalità generali avvengono nel rispetto dei diritti fondamentali e delle 
libertà previste dalla Costituzione, del diritto dell'Unione europea e dei principi di trasparenza, 
proporzionalità, sicurezza, protezione dei dati personali, riservatezza, accuratezza, non 
discriminazione, parità dei sessi e sostenibilità.

2. Lo sviluppo di sistemi e di modelli di intelligenza artificiale per finalità generali avviene su dati e 
tramite processi di cui devono essere garantite e vigilate la correttezza, l'attendibilità, la sicurezza, la 
qualità, l'appropriatezza e la trasparenza, secondo il principio di proporzionalità in relazione ai settori 
nei quali sono utilizzati.

3. I sistemi e i modelli di intelligenza artificiale per finalità generali devono essere sviluppati e applicati 
nel rispetto dell'autonomia e del potere decisionale dell'uomo, della prevenzione del danno, della 
conoscibilità, della trasparenza, della spiegabilità e dei principi di cui al comma 1, assicurando la 
sorveglianza e l'intervento umano.

IA, decisioni e trasparenza

IA, decisioni e trasparenza
Legge 23 settembre 2025, n. 132 – Disposizioni e deleghe al Governo in 
materia di intelligenza artificiale



SCOPRI E ISCRIVITI AI PROSSIMI APPUNTAMENTI

nl.deascuola.it/greenthinking

Per i docenti

https://nl.deascuola.it/greenthinking


SCOPRI E ISCRIVITI AI PROSSIMI APPUNTAMENTI

nl.deascuola.it/greenthinking

Per gli studenti

https://nl.deascuola.it/greenthinking
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