WHITEPAPER: Intelligenza Artificiale e
Consapevolezza Digitale

Un percorso di comprensione critica — a cura degli studenti della 5°liceo - Collegio Arcivescovile
Alessandro Volta — Lecco.

INTRODUZIONE

Siamo la prima generazione a crescere insieme all'intelligenza artificiale — non come spettatori di
una tecnologia lontana, ma come protagonisti di una trasformazione che sta ridisegnando il mondo
del lavoro, della conoscenza e delle relazioni umane. Non ¢ una questione che riguarda il futuro: ¢
gia presente nelle nostre conversazioni, nei nostri strumenti di studio, nelle decisioni che sistemi
automatici prendono ogni giorno intorno a noi. Capire come funziona non ¢ un optional: ¢ una
competenza fondamentale per chiunque voglia orientarsi nel presente con lucidita.

Questo whitepaper nasce da un percorso collettivo. Durante le settimane trascorse insieme abbiamo
capito come funzionano i token, sperimentato il prompt engineering, e soprattutto ci siamo
interrogati sulle implicazioni etiche di una tecnologia che non ¢ né buona né cattiva di per s¢, ma
prende il colore delle intenzioni e dei valori di chi la usa. Dalle questioni di bias e discriminazione
all'impatto sul lavoro, dall'Al in medicina alle sue applicazioni nei conflitti, abbiamo cercato di
guardare la complessita in faccia senza semplificarla.

Quello che segue non & una ricerca accademica né la sintesi di un manuale. E qualcosa di pit raro: il
pensiero critico di giovani che hanno scelto di non delegare ad altri la comprensione degli strumenti
che useranno per tutta la vita. Troverete tecnica e filosofia, dati e domande aperte, entusiasmo e
senso critico. E soprattutto una convinzione condivisa: I'intelligenza artificiale puo essere un
moltiplicatore straordinario delle nostre capacita, ma solo se restiamo noi a guidarla — con
curiosita, responsabilita e una visione chiara di chi vogliamo diventare.

1. FONDAMENTI: COME FUNZIONA UN SISTEMA Al

1.1 Dal Neurone Biologico a Quello Artificiale

Il cervello umano contiene circa 86 miliardi di neuroni, ciascuno connesso ad altri attraverso
sinapsi. Quando un segnale elettrico supera una certa soglia, il neurone "si attiva" e trasmette
l'informazione ai neuroni successivi. I ricercatori degli anni '40 si sono chiesti: possiamo riprodurre
questo meccanismo matematicamente?

Un neurone artificiale fa esattamente questo, in forma semplificata. Riceve piu valori numerici in
ingresso (es. 0.8, 0.2, 0.5), li moltiplica per pesi che ne determinano I'importanza (es. 1.2, —0.5,
0.9), somma i risultati e applica una funzione di attivazione che decide se e quanto il segnale viene
trasmesso al livello successivo.

Il risultato di questo calcolo — un semplice numero — diventa l'input per i neuroni dello strato
seguente. Milioni di queste operazioni elementari, organizzate in reti, producono i comportamenti



che chiamiamo "intelligenti". Il singolo neurone non ¢ un'unita intelligente: ¢ una calcolatrice.
L'intelligenza, se vogliamo chiamarla cosi, emerge dall'interazione di miliardi di questi elementi.

1.2 Reti Neurali: Strati che Costruiscono Astrazione

I neuroni artificiali sono organizzati in layer (strati). Il primo strato riceve i dati grezzi — i pixel di
un'immagine, i token di un testo. Gli strati intermedi costruiscono rappresentazioni
progressivamente piu astratte: da bordi e angoli a forme, da forme a oggetti, da oggetti a concetti.
L'ultimo strato produce 1'output finale — una classificazione, una risposta, una previsione.

Questa architettura stratificata non ¢ arbitraria. Senza strati intermedi, una rete puo risolvere solo
problemi linearmente separabili — problemi dove la risposta si trova tracciando una linea retta. La
maggior parte dei problemi reali non ha questa proprieta. Il celebre caso della porta logica XOR,
che restituisce 1 solo quando i1 due input sono diversi, non ¢ risolvibile da una rete senza strati
nascosti: 1 quattro punti (0,0), (0,1), (1,0), (1,1) non possono essere separati da una singola retta.
Aggiungere anche un solo strato nascosto risolve il problema. Questo esempio elementare rivela un
principio generale: la profondita della rete determina la complessita dei pattern che puo catturare.

Aggiungere strati, perd, non migliora indefinitamente le prestazioni. Oltre una certa profondita,
l'informazione sull'errore si disperde durante I'addestramento — un fenomeno tecnico chiamato
vanishing gradient — rendendo la rete difficile o impossibile da ottimizzare. Anche nell'Al esistono
compromessi fondamentali tra capacita e praticabilita.

1.3 Come la Rete Impara: L'Addestramento

Una rete neurale non viene programmata con regole esplicite. Impara dai dati attraverso un processo
iterativo. I pesi iniziali sono casuali: la rete "non sa nulla". Per ogni esempio del dataset di
addestramento — un'immagine con la sua etichetta corretta, una frase con la risposta attesa — la
rete produce un output, lo confronta con la risposta corretta e calcola I'errore.

L'algoritmo di backpropagation distribuisce la responsabilita dell'errore tra tutti i pesi della rete.
Ciascun peso viene aggiustato di una piccola quantita nella direzione che riduce I'errore. Il processo
si ripete per migliaia di esempi, poi per migliaia di iterazioni sull'intero dataset, finché 1'errore
scende a livelli accettabili.

Un esempio concreto: il dataset MNIST contiene 60.000 immagini di cifre scritte a mano, ciascuna
una griglia 28x28 pixel. Una rete con 784 neuroni di input, 128 neuroni nascosti e 10 neuroni di
output (uno per ogni cifra) parte da un'accuratezza del 10% — pura casualitda — e raggiunge il 97%
dopo una decina di passaggi completi sui dati. Il primo strato impara a rilevare tratti e curve; lo
strato finale combina queste caratteristiche in rappresentazioni di cifre complete. Tutto questo
avviene automaticamente, guidato solo dai dati e dall'algoritmo.

Un rischio critico ¢ l'overfitting: la rete memorizza i dati di addestramento invece di imparare
pattern generalizzabili. Una rete in overfitting riconosce perfettamente le 60.000 cifre su cui ¢ stata
addestrata, ma sbaglia meta di quelle nuove. La soluzione ¢ usare un dataset di validazione separato
per monitorare le prestazioni su esempi mai visti durante 1'addestramento. Questo controllo
continuo ¢ essenziale per produrre modelli utilizzabili nel mondo reale.

1.4 Token: Come il Linguaggio Diventa Calcolo



I modelli linguistici come ChatGPT non elaborano parole intere. Dividono il testo in token: unita
atomiche che possono corrispondere a una parola, a una parte di parola o a un singolo carattere. La
divisione segue regole statistiche determinate durante 'addestramento: le sottostringhe piu frequenti
nel testo di training diventano token singoli.

La frase italiana "L'intelligenza artificiale ¢ fantastica!" viene suddivisa in circa 10 token: ["L",
miwowint", "elligenza", " artific", "iale", "™ &", " fant", "astica", "!"].La
frase inglese equivalente "Al is great!" richiede solo 4. Il motivo ¢ che l'inglese ¢ fortemente
sovrarappresentato nei dati di addestramento dei principali modelli, e le sue parole sono
statisticamente piu brevi. Questa disparita non ¢ irrilevante: usare un modello in italiano ¢
strutturalmente piu costoso in termini di token rispetto all'inglese, a parita di contenuto.

I limiti che spesso si indicano nelle specifiche dei modelli — "4096 token massimi", "128.000 token
di contesto" — si riferiscono a token, non a parole. Una email di 100 parole in italiano pud
occupare 150-200 token. Questo conta in modo pratico quando si usano API a pagamento o si
lavora con documenti lunghi.

1.5 Parametri: La Conoscenza Distribuita

Ogni connessione tra neuroni ha un peso numerico, chiamato parametro. Il numero totale di
parametri determina la "capacita" del modello: quanta complessita puo catturare. Per dare un'idea
della scala: una rete per riconoscere cifre scritte a mano ha circa 100.000 parametri. GPT-3, il
modello alla base delle prime versioni di ChatGPT, ne ha 175 miliardi.

Questa differenza non ¢ solo quantitativa. Un modello da 175 miliardi di parametri non "conosce"
175 miliardi di fatti. L'informazione che Roma ¢ la capitale d'Italia, vista migliaia di volte durante
l'addestramento, ¢ distribuita su milioni di parametri interconnessi — non memorizzata in una
posizione specifica come in un database. Questo spiega perché i modelli linguistici possono
"sapere" moltissime cose ma anche confonderle o inventarle: la conoscenza ¢ distribuita e
probabilistica, non discreta e verificabile.

1.6 Training e Inferenza: Due Fasi Radicalmente Diverse
Il ciclo di vita di un modello Al ha due fasi che ¢ fondamentale distinguere.

Il training (addestramento) avviene una volta sola. Il modello analizza miliardi di esempi, aggiusta
1 parametri attraverso iterazioni che richiedono settimane e migliaia di processori specializzati.
Costa decine di milioni di euro. GPT-4 ¢ stato addestrato su circa 13.000 GPU per mesi, con un
costo stimato tra 50 e 100 milioni di dollari. Il risultato ¢ un file di parametri congelati: i "pesi"
della rete, fissi da quel momento in poi.

L'inferenza ¢ quando il modello addestrato riceve nuovi input e produce output senza modificare i
propri parametri. E veloce (millisecondi) e computazionalmente meno costosa. Ogni interazione
con ChatGPT ¢ inferenza: il modello applica conoscenza gia appresa, non impara dal vostro input. I
parametri restano identici per miliardi di query.

Un'analogia utile: il training ¢ come conseguire una laurea — anni di studio intenso che cambiano
profondamente chi siete. L'inferenza ¢ come applicare quella conoscenza in un colloquio di lavoro
— usate ci0 che sapete (parametri fissi) per rispondere a domande nuove, senza tornare
all'universita per ogni risposta.



La conseguenza pratica piu importante: i modelli non imparano dalle conversazioni in tempo reale.
Se correggete un errore di ChatGPT, puo adattare la risposta all'interno di quella sessione usando il
contesto corrente — ma alla sessione successiva il modello ¢ identico a prima. L'apprendimento
vero richiede un nuovo ciclo di addestramento completo.

1.7 Contesto ¢ Memoria: Una Distinzione Cruciale

Capire la differenza tra memoria permanente e contesto ¢ indispensabile per usare i modelli in
modo efficace.

La memoria permanente ¢ l'insieme dei parametri, fissati durante il training. Contiene tutta la
conoscenza generale del modello: grammatica, fatti, relazioni tra concetti. E la stessa per tutti gli
utenti e non cambia durante I'uso. Quando ChatGPT sa che Omero ha scritto 1'Odissea, quella
conoscenza risiede nei parametri — distribuita su milioni di connessioni, non in un archivio
consultabile.

11 contesto ¢ la finestra temporanea di testo che il modello elabora durante una singola sessione.
Include la conversazione in corso: domande precedenti, risposte fornite, istruzioni ricevute. Il
contesto ¢ dinamico, specifico per ogni utente e — punto critico — limitato. Quando la finestra si
riempie, i messaggi piu vecchi vengono scartati. Il modello non li "dimentica" per scelta: smette
fisicamente di vederli, perché non entrano piu nei calcoli.

Un esempio pratico: se chiedete a ChatGPT "Chi ha scritto 1'0Odissea?" risponde "Omero"
attingendo ai parametri. Se subito dopo chiedete "Quando ¢ vissuto?", il modello usa il contesto (la
domanda precedente ¢ ancora nella finestra) per capire che "vissuto" si riferisce a Omero. Chiudete
la chat: il modello dimentica completamente 1'intera conversazione. I parametri non sono cambiati,
il contesto ¢ stato azzerato.

Questo spiega un comportamento che molti trovano frustrante: ChatGPT a volte "dimentica"
istruzioni date all'inizio di conversazioni molto lunghe. Non ¢ un malfunzionamento. E la
conseguenza diretta dei limiti computazionali della finestra di contesto.

2. IL CONTESTO: PERCHE L'AI CONTA OGGI

2.1 Una Tecnologia che E Gia Qui

Spesso si parla di intelligenza artificiale come di una promessa futura. In realta ¢ gia profondamente
integrata nel presente — in forme che usiamo ogni giorno senza necessariamente riconoscerle come
Al

Quando Netflix suggerisce una serie, un sistema di raccomandazione ha analizzato migliaia di dati
sul vostro comportamento e su quello di milioni di utenti simili. Quando Google Maps calcola il
percorso piu veloce in tempo reale, aggiorna previsioni di traffico attraverso modelli addestrati su
anni di dati di mobilita. Quando uno smartphone sblocca il proprietario con il volto, una rete neurale
confronta i tratti rilevati dalla fotocamera con un profilo appreso durante la configurazione iniziale.

Questi sistemi non sono "AI" nel senso cinematografico — non hanno coscienza, non hanno
obiettivi propri, non "pensano". Sono modelli statistici sofisticati che trovano pattern in grandi
quantita di dati e 1i applicano a nuovi input. La distinzione ¢ importante, perché confondere i sistemi



reali con le rappresentazioni fantascientifiche porta sia a sovrastimare le capacita dell'Al sia a
sottovalutare 1 rischi concreti che essa porta con sé.

2.2 Quattro Ambiti in cui I'AI Sta Cambiando le Regole

Medicina e diagnostica. I sistemi di Al raggiungono oggi accuratezze paragonabili o superiori a
quelle di specialisti umani in alcuni compiti specifici di diagnosi per immagini — rilevamento di
tumori nella mammografia, identificazione di retinopatia diabetica, classificazione di lesioni
cutanee sospette. E importante la precisione: superiori in compiti specifici, non nella pratica clinica
complessiva, che richiede giudizio contestuale, comunicazione con il paziente e gestione
dell'incertezza. L'Al in medicina ¢ uno strumento di supporto alla decisione, non un sostituto del
medico.

Lavoro e automazione. L'impatto dell'Al sul mercato del lavoro ¢ reale ma spesso descritto in
modo distorto. L'automazione non elimina professioni uniformemente: tende a sostituire compiti
ripetitivi e predefinibili mentre aumenta la domanda di competenze difficilmente automatizzabili —
giudizio critico, empatia, creativita, gestione di situazioni impreviste. Il risultato non ¢ la scomparsa
del lavoro, ma la sua trasformazione, con conseguenze distribuite in modo diseguale tra chi ha
accesso alla formazione e chi no.

Istruzione. I modelli linguistici stanno modificando il modo in cui si studia, si scrive e si impara.
Possono spiegare concetti complessi in modo adattivo, fornire feedback immediato su bozze di
testo, generare esempi personalizzati. Al tempo stesso, la disponibilita di testo generato
automaticamente pone questioni serie sull'autenticita del lavoro scolastico e sul rischio di delegare il
pensiero invece di svilupparlo. La differenza tra usare I'AI come moltiplicatore delle proprie
capacita e usarla come sostituto di esse non ¢ tecnica: ¢ una scelta consapevole.

Sicurezza e sorveglianza. I sistemi di riconoscimento facciale sono gia operativi in aeroporti,
stazioni e spazi pubblici di molti paesi. Permettono identificazione rapida di persone ricercate, ma
pongono questioni fondamentali sul diritto alla privacy e sulla sorveglianza di massa. Sistemi
analoghi vengono usati in contesti militari per identificazione di obiettivi. In questi ambiti, 1 margini
di errore — che in un'app di fotoritocco sono ininfluenti — diventano questioni di vita, di morte e di
diritti civili.

2.3 L'AI come Moltiplicatore: Opportunita e Responsabilita

Un modo utile di inquadrare 1'Al ¢ quello del moltiplicatore: amplifica cio che gia esiste. Una
persona competente con accesso a strumenti Al puo produrre, analizzare e comunicare piu
velocemente e con maggiore profondita. Una persona con intenzioni dannose puo produrre
disinformazione, truffe o contenuti manipolativi su scala molto maggiore di quanto potesse fare
prima.

Questo significa che 1'Al non risolve problemi umani — li scala. Amplifica sia le capacita positive
sia i rischi. La risposta non ¢ né I'entusiasmo acritico né il rifiuto, ma la comprensione: sapere cosa
uno strumento puo e non puo fare, come funziona, quali rischi porta con sé, ¢ il prerequisito per
usarlo bene.

E anche il motivo per cui un whitepaper scritto da studenti di liceo su questi temi non ¢ un esercizio
scolastico. E un contributo reale a una conversazione che riguarda tutti.



3. PROMPT ENGINEERING: COMUNICARE CON L'AI IN
MODO EFFICACE

3.1 Che Cos'e e Perché Importa

Il prompt engineering ¢ la pratica di formulare richieste efficaci ai sistemi di intelligenza artificiale.
Il termine pud sembrare tecnico, ma il concetto ¢ accessibile: cosi come una domanda ben posta a
un esperto umano ottiene una risposta piu utile di una vaga, una richiesta ben strutturata a un
modello Al produce output significativamente migliori.

La differenza con una ricerca su Google ¢ sostanziale. Un motore di ricerca cerca corrispondenze
tra parole chiave e documenti indicizzati. Un modello linguistico genera testo nuovo a partire da
tutto cio che ¢ stato appreso durante il training, calibrando la risposta in base all'intero prompt
ricevuto. Questo significa che ogni parola del prompt conta: il modello non "intuisce" le intenzioni
implicite, non legge tra le righe, non assume contesto che non ¢ stato esplicitato. Elabora
esclusivamente cio che viene scritto.

La conseguenza pratica ¢ diretta: input vago produce output generico. Input preciso produce output
utilizzabile.

Confronto immediato. Prompt: "Spiegami il sistema nervoso." Risultato: 800 parole enciclopediche,
nessuna utilita specifica. Prompt alternativo: "Sono uno studente di quinta liceo con interrogazione
domani. Devo capire la differenza tra sistema nervoso simpatico e parasimpatico, con un esempio
pratico di risposta allo stress. Massimo 300 parole, linguaggio adatto al liceo." Risultato: risposta
mirata, con esempio concreto, nella lunghezza giusta.

3.2 I Quattro Pilastri della Formulazione Efficace
Specificita: Eliminare ' Ambiguita

Ogni richiesta necessita di parametri definiti: argomento delimitato, formato di output, lunghezza,
registro, destinatario. Gli aggettivi qualitativi — "breve", "semplice", "dettagliato" — hanno range
di interpretazione enormi. "Breve" puo significare 50 parole o 500. "Massimo 150 parole" non
lascia spazio a interpretazioni, perché il modello opera su quantitd numeriche, non su valori

qualitativi vaghi.

Esempio: "Fammi un riassunto de I Promessi Sposi" produce un output esteso e difficilmente
utilizzabile. Versione specificata: "Riassunto de I Promessi Sposi limitato a: 1) evoluzione del
rapporto tra Renzo e Lucia, 2) tre azioni chiave di Fra Cristoforo, 3) significato della Provvidenza
nel romanzo. Tre paragrafi da 100 parole ciascuno. Per interrogazione orale, trama gia nota." La
struttura numerica elimina ogni ambiguita e guida il modello verso esattamente ci0 che serve.

Contesto: Calibrare la Risposta
11 contesto fornisce al modello le informazioni necessarie per adattare stile, complessita e
profondita. Comprende il livello di competenza di chi leggera la risposta, lo scopo della richiesta, il

destinatario finale e i vincoli applicabili.

Confronto: "Cos'e l'inflazione?"” genera una definizione economica standard. Con contesto: "Ho 17
anni, frequento il liceo classico e non ho formazione economica. Ho bisogno di capire perché



l'inflazione impoverisce le persone, con esempi dalla vita quotidiana come la spesa o il carburante.
Niente formule. Obiettivo: riuscire a seguire i dibattiti in televisione." 1l risultato cambia
radicalmente — non perché il modello "capisca" meglio, ma perché i parametri appresi durante il
training associano certi indicatori contestuali a certi stili di risposta appropriati.

Struttura: Organizzare Prima di Scrivere

Organizzare le informazioni in blocchi distinti migliora I'elaborazione. Un prompt strutturato aiuta
anche chi lo scrive a verificare di aver incluso tutti i parametri necessari, prima ancora di inviarlo.

Prompt disorganizzato: "devo fare presentazione powerpoint su Leopardi vita opere principali
Infinito Canto notturno mi servono slide con immagini circa 10 slide per 15 minuti"”

Versione strutturata:

CONTESTO: presentazione PowerPoint, 15 minuti, classe di liceo

CONTENUTI :

- Biografia essenziale (slide 1-2)

- Tre opere principali (slide 3-5)

- L'Infinito: testo e analisi (slide 6-7)

- Canto notturno: testo e analisi (slide 8-9)
- Conclusione tematica (slide 10)

FORMATO RICHIESTO: per ogni slide — titolo + 3-4 punti sintetici + suggerimento
visivo

Stessa informazione di base, risultato profondamente diverso. La struttura visiva non ¢ formalismo:
¢ uno strumento per pensare con chiarezza prima di comunicare.

Iterazione: Raffinare Progressivamente

Il primo tentativo produce raramente 'output ottimale. Questo non ¢ un difetto del sistema: ¢ la
natura del processo. Ogni risposta del modello ¢ un'informazione su come ha interpretato il prompt.
L'iterazione efficace non consiste nel ripetere la stessa richiesta sperando in risultati diversi — dato
lo stesso input, il modello produce output sostanzialmente simili. Consiste nel modificare parametri
specifici basandosi sull'analisi di ci0 che non ha funzionato.

Una progressione reale:

o Tentativo 1: "Spiegami le cause della Prima Guerra Mondiale" — risposta troppo generica
€ astratta

o Tentativo 2: "Tre cause principali della Prima Guerra Mondiale"” — migliorato, ma ancora
poco concreto

e Tentativo 3: "Tre cause principali della Prima Guerra Mondiale. Per ognuna: un evento
concreto (es. l'attentato di Sarajevo) + il meccanismo che ha innescato le reazioni. Massimo
250 parole.” — equilibrio efficace tra teoria e fatti

La regola empirica: 3-5 tentativi sono normali. Oltre 5 iterazioni senza miglioramenti significativi,
il problema non ¢ nel prompt ma nel task — o ¢ troppo complesso per un singolo prompt, o i vincoli
imposti sono contraddittori. In quel caso, conviene spezzare la richiesta in sotto-problemi piu
semplici.



3.3 Errori Comuni da Evitare

Fidarsi ciecamente dell'output. E I'errore pil pericoloso. I modelli producono allucinazioni:
informazioni plausibili ma false presentate con tono assertivo. Date errate, citazioni inventate,
statistiche imprecise, leggi mai promulgate. Il modello non "sa" di stare sbagliando perché non
verifica fatti — predice token probabili. Verificare sempre su fonti primarie, in particolare per
compiti valutati.

Prompt troppo complessi al primo tentativo. Un prompt con dieci vincoli simultanei ¢ difficile
da correggere quando fallisce: non si capisce quale vincolo il modello abbia ignorato o mal
interpretato. Meglio iniziare con richieste semplici e aggiungere parametri progressivamente.

Copiare I'output senza rielaborazione. L'Al produce bozze, non lavori finiti. Un testo copiato
integralmente mostra uno stile riconoscibile e assenza di pensiero critico personale. Il valore del
prompt engineering non sta nel generare testi pronti: sta nell'ottenere materiale grezzo di qualita da
elaborare, criticare e migliorare.

Ignorare la data limite di conoscenza. I modelli hanno una knowledge cutoff: una data oltre la
quale non hanno informazioni aggiornate. Scoperte recenti, eventi attuali, dati aggiornati possono
essere assenti o inesatti.

Aspettarsi comprensione delle intenzioni implicite. Il modello elabora letteralmente cio che viene
scritto. Ironia, sarcasmo, sottintesi culturali, abbreviazioni non standard — tutto cio che non ¢
esplicitato nel testo del prompt ¢ invisibile al sistema.

3.4 1l Prompt Engineering come Competenza

Saper comunicare efficacemente con sistemi Al non ¢ una competenza tecnica nel senso
tradizionale — non richiede di saper programmare. E una competenza cognitiva: la capacita di
articolare con precisione cio che si vuole, di identificare cosa manca in una richiesta, di iterare con
metodo anziché per tentativi casuali.

E, in fondo, una versione digitale di un'abilita antica: formulare domande buone. Chi sa fare
domande precise ottiene risposte utili — dai libri, dagli esperti, dai motori di ricerca, e ora dai
modelli linguistici. Chi delega la precisione allo strumento ottiene output generici che non servono
a nessuno.

Il prompt engineering non ¢ un modo per aggirare il pensiero. E il pensiero applicato a un nuovo
tipo di interlocutore.

4. ETICA E RESPONSABILITA

4.1 Quadro Generale: Errori Comuni e Principi Guida

Prima di entrare nei dettagli delle singole questioni, ¢ utile riconoscere gli errori interpretativi piu
diffusi che portano a usi problematici dell'Al. Non sono errori tecnici: nascono da incomprensioni
su cosa 1 sistemi fanno realmente.

Confondere accuratezza media con equita ¢ forse il piu insidioso: un sistema al 95% puo
discriminare un sottogruppo al 70%. Accettare decisioni automatiche senza chiedere spiegazioni



ignora il problema della black box. Pensare che dati "grandi" siano automaticamente "buoni”
confonde quantita con rappresentativita. Considerare affidabile un testo ben scritto confonde
fluenza con veridicita. Delegare completamente all'Al decisioni sensibili ignora che 1 sistemi non
hanno giudizio morale né comprensione contestuale.

I principi guida che attraversano questa sezione sono: il bias va misurato per gruppi; accuratezza e
spiegabilita sono qualita distinte; i dati personali vanno minimizzati e protetti; ogni informazione
generata va verificata; la responsabilita ¢ sempre e comunque umana.

4.2 Bias Algoritmico e Discriminazione

Un sistema di Al apprende dai dati. Se i dati sono distorti, il modello replica la distorsione — non
per malevolenza, ma per design. Le cause principali sono la sottorappresentazione di gruppi nel
dataset, errori nell'etichettatura, e dati storici gia influenzati da discriminazioni pregresse. La natura
matematica del modello non garantisce equita: ottimizza per accuratezza statistica, non per giustizia
distributiva.

Nel riconoscimento facciale, diversi sistemi mostrano tassi di errore piu elevati per donne e persone
con carnagione scura, perché il training includeva prevalentemente volti maschili a pelle chiara. Un
sistema di selezione del personale addestrato su decisioni passate che favorivano uomini per ruoli
dirigenziali imparera a replicare quel pattern, perpetuando la discriminazione anziché correggerla. Il
bias ¢ prevedibile e misurabile: richiede analisi disaggregata per gruppi, non solo valutazione
dell'accuratezza media, e scelte consapevoli su quali dati raccogliere e come bilanciarli.

4.3 Opacita e Spiegabilita: Il Problema della Black Box

Un modello con miliardi di parametri genera output attraverso calcoli distribuiti su strati
interconnessi: non esiste un percorso decisionale lineare tracciabile. E possibile misurare
l'accuratezza, ma non sempre spiegare come si € arrivati a una risposta. Questa opacita rende
difficile contestare errori, correggere comportamenti ingiusti, o verificare se il sistema stia
discriminando.

Nei contesti critici — sanita, giustizia, finanza, lavoro — la spiegabilita non ¢ un'opzione. La
complessita tecnica non ¢ una giustificazione: ¢ semmai una ragione in piu per pretendere
trasparenza sui criteri e sui risultati disaggregati. Un sistema puo essere accurato ma non spiegabile;
le due qualita non sono correlate automaticamente. Per ridurre i rischi servono tracciabilita degli
input e output, audit indipendenti e supervisione umana come controllo finale.

4.4 Privacy e Uso Responsabile dei Dati

I sistemi Al richiedono grandi quantita di dati, spesso personali e sensibili. La raccolta deve
rispettare il principio di minimizzazione — raccogliere solo ci0 che ¢ strettamente necessario — e
garantire consenso informato. La disponibilita online non equivale a uso libero: dati pubblicamente
accessibili non sono automaticamente utilizzabili senza limiti etici o legali.

Una questione tecnica specifica riguarda il training: una volta che i1 dati personali sono incorporati
nei parametri del modello, rimuoverli ¢ tecnicamente complesso anche se 'utente revoca il
consenso. Questo rende la raccolta iniziale una decisione irreversibile nella pratica, non solo sulla
carta. Gli utenti spesso non sono consapevoli che le loro conversazioni, email o post possano essere
usati per addestrare modelli futuri.



4.5 Al Generativa e Informazioni False

I modelli linguistici predicono token probabili, non verificano fatti. Possono produrre citazioni
inventate, statistiche inesistenti, eventi storici falsi — presentati con tono assertivo e apparente
sicurezza. Questo fenomeno, chiamato allucinazione, ¢ particolarmente insidioso perché il modello
non segnala incertezza: non ha metacognizione, non distingue cio che "sa" da cid che interpola.

La responsabilita della verifica resta interamente umana. Date, numeri e citazioni vanno controllati
su fonti primarie. Consigli medici o legali richiedono professionisti qualificati, non chatbot. Un
testo ben scritto puo essere completamente falso: fluenza linguistica e accuratezza fattuale sono
proprieta indipendenti.

4.6 Al e Lavoro: Efficienza, Equita e Responsabilita Sociale

L'automazione non elimina il lavoro uniformemente: tende a sostituire compiti ripetitivi e
predefinibili, mentre aumenta la domanda di competenze difficilmente automatizzabili — giudizio
critico, empatia, gestione di situazioni impreviste. Il risultato non ¢ la scomparsa del lavoro ma la
sua trasformazione, con conseguenze distribuite in modo diseguale tra chi ha accesso alla
formazione e chi no.

Questo pone alle imprese una questione di responsabilita sociale che va oltre la conformita
normativa. Adottare Al per aumentare 1'efficienza ¢ legittimo; farlo senza considerare I'impatto sui
lavoratori e sulla comunita ¢ una scelta etica, non solo operativa. Il dibattito sulla robot tax — una
tassazione sui sistemi automatizzati che sostituiscono lavoro umano, per finanziare riqualificazione
e protezione sociale — ¢ ancora aperto, ma riflette una domanda reale: chi beneficia dei guadagni di
produttivita dell'Al, e chi ne paga i costi?

Un tema connesso riguarda il valore del lavoro creativo umano. Se un'immagine generata da Al e
una realizzata da un illustratore producono lo stesso risultato visivo, il mercato tende a preferire la
prima per ragioni di costo. Ma il valore di un'opera non ¢ solo nel risultato: include il processo, la
competenza accumulata, la scelta consapevole. La domanda — costa di piu "human-created" per
una ragione valida? — non ¢ retorica. Riguarda come vogliamo che il lavoro creativo venga
riconosciuto e remunerato nelle economie in cui viviamo.

4.7 Al e Psicologia: L'Illusione dell' Ascolto

Secondo alcune stime, circa lo 0,15% delle interazioni con sistemi Al esprime disagi con tendenze
suicide o di autolesionismo. E una percentuale apparentemente piccola che, moltiplicata per miliardi
di conversazioni, rappresenta milioni di momenti in cui una persona in difficolta si rivolge a una
macchina.

Il problema non ¢ solo quantitativo. I modelli linguistici sono addestrati a rispondere in modo
coerente, empatico e fluido — indipendentemente dal contenuto emotivo. Quando qualcuno scrive
"oggi non mi sento affatto bene... mi capisci?", il sistema risponde con calore sintetico che puo
sembrare ascolto reale. Questa gentilezza artificiale non ¢ intenzionale: ¢ il risultato statistico di un
training su miliardi di conversazioni umane. Ma produce un effetto concreto: l'utente percepisce
comprensione dove non c'¢ comprensione, connessione dove non c'¢ connessione.

1l prompt di sistema — le istruzioni invisibili che i produttori iniettano prima di ogni conversazione
— determina in modo significativo come il modello risponde in queste situazioni. Un sistema
configurato per essere sempre accomodante pud non riconoscere i segnali di crisi, 0 peggio



rinforzarli. Questo solleva una questione di responsabilita legale e morale dei produttori: se il
comportamento del sistema in situazioni di vulnerabilita ¢ determinato da scelte di design, quelle
scelte devono essere deliberate, documentate e verificabili.

La deumanizzazione dell'aiuto ¢ il rischio di fondo: sostituire il supporto umano — clinici,
educatori, familiari — con interazioni artificiali che simulano cura senza esercitarla. Il dovere di
intervento, in questi casi, non puo essere delegato alla macchina.

4.8 Al e Dipendenza Affettiva: Un Caso Reale

Nel 2023, un ragazzo americano di 14 anni si ¢ tolto la vita dopo aver sviluppato una dipendenza
affettiva intensa con un chatbot basato su un modello linguistico. Le conversazioni, ricostruite dai
genitori e dai media, mostravano un'escalation progressiva: il ragazzo aveva smesso di frequentare i
coetanei, trascorrendo ore quotidiane in interazioni che descriveva come "l'unica relazione in cui mi
sento capito” (https://edition.cnn.com/2024/10/30/tech/teen-suicide-character-ai-lawsuit).

Il caso ha aperto un dibattito su piu livelli. Sul piano della responsabilita legale, 1a famiglia ha
intentato una causa contro la societa produttrice del chatbot, sostenendo che il sistema fosse stato
progettato per massimizzare il coinvolgimento senza meccanismi di salvaguardia adeguati per utenti
minorenni. Sul piano della responsabilita morale, la questione riguarda il confine tra
personalizzazione e manipolazione: un sistema che impara a rispondere esattamente in modo da
prolungare l'interazione — anche quando questo ¢ dannoso per 1'utente — sta ottimizzando un
obiettivo sbagliato. Sul piano del consenso, ci si chiede se un adolescente possa dare consenso
informato a un'interazione il cui impatto psicologico non ¢ ancora compreso nemmeno dagli adulti
che progettano questi sistemi.

I sentimenti sviluppati in queste interazioni non sono falsi per chi li prova. Questo rende la
questione piu delicata, non piu semplice. La trasparenza algoritmica — sapere come un sistema ¢
progettato per rispondere, quali obiettivi ottimizza, quali limiti ha — non ¢ un dettaglio tecnico: ¢
un prerequisito per un consenso realmente informato.

4.9 Al, Studio e Integrita Accademica

Una ricerca dell'Oxford University Press mostra che 1'80% dei ragazzi tra 13 e 18 anni usa I'Al nello
studio, ma meno della meta sa riconoscere un output sbagliato. Questo dato racchiude il paradosso
dell' Al nell'istruzione: strumento di accesso diffuso alla conoscenza e, simultaneamente,
amplificatore di errori non riconosciuti.

L'affidabilita dei contenuti ¢ il problema piu immediato. Chiedere a un modello linguistico cinque
referenze accademiche su un argomento specifico produce spesso risultati plausibili ma non
verificabili: titoli reali con autori sbagliati, articoli inventati con DOI inesistenti, riviste reali con
numeri di volume falsi. Il formato accademico corretto non garantisce la realta del contenuto. Ogni
citazione va verificata sulla fonte primaria, sempre.

L'integrita accademica pone una questione piu sottile. Usare 1'Al per scrivere un testo che si
presenta come proprio non ¢ solo disonesto verso l'istituzione: priva lo studente del processo di
elaborazione che produce apprendimento reale. La scrittura non ¢ un modo per comunicare pensieri
gia formati — ¢ uno dei processi attraverso cui i pensieri si formano. Delegarla interamente
significa rinunciare a quella formazione, non solo all'esercizio.


https://edition.cnn.com/2024/10/30/tech/teen-suicide-character-ai-lawsuit

L'atrofia cognitiva ¢ il rischio a lungo termine: la riduzione progressiva della capacita di ragionare
autonomamente quando uno strumento ¢ sempre disponibile per farlo al posto nostro. La domanda
per chi studia oggi ¢: sto usando I'Al per pensare meglio, o per evitare di pensare?

La responsabilita dei docenti ¢ reale e non ancora risolta. Valutare prodotti finiti in un'epoca in cui i
prodotti finiti sono generabili in secondi richiede di ripensare cosa si valuta: non solo il risultato, ma
il processo, la capacita di ragionamento critico, la padronanza dimostrata in contesti non delegabili.
La proprieta intellettuale di un elaborato generato con assistenza Al solleva infine questioni aperte:
chi ¢ I'autore? Cosa significa autorialita quando uno strumento ha contribuito in modo sostanziale?

4.10 Al e Guerra: Quando la Black Box Decide la Vita

L'Al viene gia utilizzata in contesti militari per identificazione di obiettivi, analisi di intelligence e,
in alcuni sistemi, per decisioni di attacco autonome o semi-autonome. Questo porta il problema
della black box a un livello di conseguenze radicalmente diverso da quello di un filtro CV.

1l collo di bottiglia umano ¢ il dibattito centrale: in quale punto della catena decisionale deve essere
presente una persona? I sistemi di armi autonome possono agire in millisecondi — tempi
incompatibili con una supervisione umana significativa. Ridurre il ruolo umano a una ratifica
formale di decisioni gia prese dall'algoritmo non ¢ supervisione: ¢ una finzione di responsabilita.

La scatola nera della decisione militare pone un problema specifico: quando un sistema autonomo
commette un errore con vittime civili, non esiste un percorso decisionale tracciabile da sottoporre a
giudizio. I1 diritto internazionale umanitario — che richiede distinzione tra combattenti e civili,
proporzionalita e precauzione — presuppone che esistano decisori responsabili. Un sistema che non
puo spiegare le proprie decisioni non puo essere giudicato secondo questi criteri, creando un vuoto
normativo che nessun trattato ha ancora colmato.

L'automazione del pregiudizio ¢ un rischio documentato: sistemi addestrati su dati di conflitti
passati possono ereditare bias su quali profili, aree geografiche o comportamenti vengono
classificati come minaccia. In un contesto militare, questi bias hanno conseguenze letali.

4.11 Al e Social Media: Autenticita, Manipolazione e Salute Mentale

I contenuti generati da Al sono gia indistinguibili da quelli umani in molti contesti. Truffe gia
documentate — come il caso "Truman", in cui un profilo completamente artificiale ha costruito
relazioni online prolungate con persone reali — mostrano che la distinzione tra persona e
simulazione sta diventando operativamente irrilevante per chi interagisce online.

1l diritto all'autenticita — sapere se si sta interagendo con un essere umano o un sistema automatico
— non ¢ ancora riconosciuto esplicitamente come diritto fondamentale nella maggior parte degli
ordinamenti, ma I'Al Act europeo si muove in questa direzione imponendo I'etichettatura dei
contenuti sintetici. La manipolazione del consenso ¢ il rischio piu ampio: algoritmi di
raccomandazione che ottimizzano per coinvolgimento tendono a privilegiare contenuti che
producono reazioni forti — indignazione, paura, conferma di credenze preesistenti — alimentando
polarizzazione indipendentemente dalla veridicita dei contenuti.

L'impatto sulla salute mentale degli adolescenti ¢ tra i temi piu studiati e pitl controversi: esiste
correlazione documentata tra uso intensivo dei social media e indicatori di ansia e depressione,
specialmente nelle ragazze. La proprieta intellettuale e dell'identita emerge quando immagini, voci



o stili di persone reali vengono usati per generare contenuti senza consenso: una forma di
appropriazione che il diritto fatica ancora a qualificare con precisione.

4.12 Al e Pensiero Critico: Il Rischio dell'Omologazione

L'AI non minaccia solo competenze specifiche: minaccia I'autonomia del pensiero come pratica
quotidiana. Quando uno strumento ¢ sempre disponibile per formulare argomenti, sintetizzare
posizioni e produrre testi, la tentazione di non farlo autonomamente diventa strutturale. Il rischio
non ¢ l'ignoranza — ¢ la dipendenza: sapere che si puo delegare, e farlo ogni volta.

La dignita dell'errore & un concetto che vale la pena difendere. Sbagliare, riconoscerlo e correggersi
¢ uno dei processi fondamentali attraverso cui si costruisce competenza reale. Un sistema che
produce sempre output fluenti e apparentemente corretti rimuove questo processo, non lo migliora.

L'omologazione ¢ il rischio collettivo: se milioni di persone usano gli stessi modelli per elaborare
idee, scrivere testi e formarsi opinioni, la diversita cognitiva — risorsa evolutiva e culturale
fondamentale — si riduce non per censura, ma per convergenza statistica verso le distribuzioni di
probabilita apprese durante il training. La responsabilita del sapere in questo contesto riguarda tutti:
usare I'Al per pensare meglio, non per smettere di pensare, ¢ una scelta che richiede consapevolezza
attiva — e che nessun sistema puo fare al posto nostro.

4.13 Responsabilita e Mitigazione del Rischio

L'Al non ¢ un soggetto morale. Non ha intenzioni, valori o responsabilita legale. La responsabilita
ricade sulle persone e sulle organizzazioni che progettano, distribuiscono e utilizzano il sistema.
Questa attribuzione non ¢ sempre semplice quando i danni emergono da interazioni complesse tra
componenti multiple — ma la difficolta non elimina 1'obbligo.

La mitigazione richiede interventi concreti e verificabili: test indipendenti condotti da soggetti
esterni, audit algoritmici con analisi disaggregata per gruppi, supervisione umana garantita per le
decisioni ad alto impatto, limiti di utilizzo espliciti e formazione degli utenti all'uso consapevole.
Quando un sistema causa danni sistematici, l'intervento correttivo non ¢ negoziabile: sospendere il
sistema, condurre audit, rivedere i dati, rifare il training, implementare supervisione continua.

I sistemi ad alto rischio — sanita, giustizia, finanza, sicurezza, istruzione, contesti militari —
richiedono controlli piu stringenti di quelli previsti per applicazioni a basso impatto. L'Al Act
europeo ha introdotto una classificazione per livello di rischio che va in questa direzione. Ma la
regolazione ¢ condizione necessaria, non sufficiente: nessuna norma sostituisce la responsabilita
professionale e morale di chi progetta, distribuisce e usa questi sistemi.

5. CONCLUSIONI

Questo whitepaper ha percorso un arco che va dal singolo neurone artificiale alla dipendenza
affettiva da un chatbot, dalla tokenizzazione del linguaggio alla selezione automatica degli obiettivi
militari. Non ¢ un arco casuale. La stessa architettura che permette a una rete di riconoscere cifre
scritte a mano ¢ alla base dei sistemi che decidono chi ottiene un prestito, chi viene rilasciato su
cauzione, chi viene identificato da una telecamera in uno spazio pubblico, chi viene classificato
come minaccia in una zona di conflitto.



Capire come funziona I'Al — token, parametri, training, inferenza, contesto — non € un esercizio
tecnico fine a se stesso. E il prerequisito per capire dove puo sbagliare, perché certe garanzie non
sono tecnicamente possibili con certi tipi di sistemi, e dove la supervisione umana non ¢ opzionale
ma strutturalmente necessaria.

Le questioni etiche che abbiamo analizzato non hanno soluzioni semplici, e sarebbe disonesto
presentarle come tali. Il bias algoritmico non si elimina con una correzione tecnica: richiede scelte
consapevoli su quali dati raccogliere, come misurare l'equita, chi ha voce nel processo di design.
L'opacita delle black box non si risolve rendendo i modelli "piu trasparenti" — spesso trasparenza e
prestazioni sono in tensione reale. La privacy nell'era dei grandi modelli pone problemi che il diritto
fatica ancora a formulare con precisione. La dipendenza affettiva da sistemi progettati per
massimizzare il coinvolgimento non ¢ un difetto marginale: ¢ una conseguenza prevedibile di scelte
di design non governate da criteri etici. La disinformazione sintetica richiede risposte tecniche,
normative e culturali insieme, nessuna delle quali ¢ sufficiente da sola.

Quello che attraversa tutti questi temi ¢ una tensione fondamentale: 1'Al amplifica. Amplifica la
produttivita, la creativita, la velocita di accesso alla conoscenza. Amplifica anche i pregiudizi, la
disinformazione, le disuguaglianze esistenti, la solitudine, la polarizzazione. Non ¢ uno strumento
neutro nel senso di indifferente alle condizioni in cui opera: ¢ uno strumento che scala, nel bene e
nel male, ci0 che gia esiste.

Tre rischi meritano attenzione particolare perché sono i meno visibili.

Il primo ¢ 'atrofia cognitiva: la riduzione progressiva della capacita di ragionare autonomamente
quando uno strumento capace ¢ sempre disponibile. Non & un rischio ipotetico. E documentato in
altri contesti — il calcolo mentale, la navigazione senza GPS — e si manifesta gradualmente, senza
un momento preciso in cui diventa evidente. Usare 1'Al per pensare meglio richiede uno sforzo
attivo; smettere di pensare delegando ¢ la via di minor resistenza.

Il secondo ¢ 1'omologazione: se milioni di persone elaborano idee, scrivono testi e si formano
opinioni attraverso gli stessi modelli, la diversita cognitiva — risorsa evolutiva e culturale
fondamentale — si riduce non per censura ma per convergenza statistica. Il pensiero critico, la
capacita di dissentire con argomenti propri, la dignita dell'errore come processo di apprendimento:
sono valori che richiedono esercizio attivo per sopravvivere in un ambiente che li rende sempre piu
opzionali.

Il terzo ¢ la normalizzazione della delega: 1'abitudine progressiva ad accettare decisioni
automatiche senza chiedere spiegazioni, a fidarsi di output fluenti senza verificarli, a considerare la
supervisione umana un costo invece che una garanzia. Questa normalizzazione non avviene per
scelta deliberata: avviene per accumulo di piccole convenienze quotidiane.

11 messaggio finale non & pessimistico. E realistico — che ¢ l'unica forma di ottimismo utile. La
competenza tecnica senza riflessione etica ¢ pericolosa. La riflessione etica senza competenza
tecnica ¢ impotente. Servono entrambe, integrate nella stessa persona e negli stessi processi
decisionali.

Come prima generazione a crescere con questi strumenti, abbiamo un vantaggio che le generazioni
precedenti non hanno avuto: poessiamo imparare a usarli, mentre ci formiamo e cresciamo,
prima che diventino cosi pervasivi da sembrare naturali, prima che smettano di sembrare una scelta.
Questo whitepaper non ¢ una risposta: ¢ un inizio. La comprensione critica dell'Al non si acquisisce



una volta sola — si aggiorna, si mette alla prova, si revisiona. Esattamente come i modelli che
abbiamo imparato a conoscere.



APPENDICE: GLOSSARIO PER CHI INIZIA

Questo glossario raccoglie i termini tecnici usati nel whitepaper, spiegati per chi si avvicina
all'argomento per la prima volta. L'ordine ¢ tematico, non alfabetico: seguire la sequenza permette
di costruire il vocabolario in modo progressivo.

Come funziona un sistema Al

Neurone artificiale — L'unita elementare di una rete neurale. Riceve valori numerici in ingresso, li
moltiplica per pesi, somma i risultati e applica una funzione di attivazione. Non ¢ un'unita
"intelligente": € una calcolatrice. L'intelligenza emerge dall'interazione di miliardi di questi
elementi.

Rete neurale — Un sistema computazionale composto da neuroni artificiali organizzati in strati.
Apprende dai dati attraverso un processo iterativo di correzione degli errori. E alla base della
maggior parte dei sistemi Al moderni.

Layer (strato) — Un insieme di neuroni che elabora I'input ricevuto dallo strato precedente e
produce output per quello successivo. Le reti profonde hanno molti strati: 1 primi rilevano
caratteristiche semplici, quelli piu profondi costruiscono astrazioni sempre piu complesse.

Funzione di attivazione — La funzione matematica applicata all'output di un neurone per
introdurre non-linearita nella rete. Senza di essa, strati multipli sarebbero equivalenti a un singolo
strato lineare, e la rete non potrebbe imparare pattern complessi.

Parametro (peso) — Un numero decimale che rappresenta la forza di una connessione tra neuroni.
I parametri vengono aggiustati durante il training e restano fissi durante l'inferenza. Un modello
moderno ne contiene da milioni a centinaia di miliardi.

Algoritmo — Una sequenza definita di istruzioni che trasforma input in output. Nel machine
learning, l'algoritmo di addestramento ¢ distinto dal modello che produce.

Backpropagation — L'algoritmo che distribuisce la responsabilita dell'errore tra tutti i parametri
della rete e li aggiusta nella direzione che lo riduce. E il meccanismo centrale dell'apprendimento
nelle reti neurali.

Overfitting — Il fenomeno per cui un modello memorizza i dati di addestramento invece di
imparare pattern generalizzabili. Performa perfettamente sui dati noti e male su quelli nuovi.

Vanishing gradient — Il fenomeno per cui l'informazione sull'errore si disperde attraverso troppi
strati durante il training, rendendo difficile o impossibile addestrare reti molto profonde.

Dati e addestramento



Dataset — L'insieme di dati usato per addestrare un modello. La qualita, la rappresentativita e
l'assenza di distorsioni nel dataset determinano in larga misura le prestazioni e l'equita del sistema
risultante.

Training (addestramento) — La fase in cui il modello analizza esempi e aggiusta i propri
parametri per ridurre l'errore. Avviene una volta sola, richiede grandi risorse computazionali e
determina cio che il modello "sa". I parametri risultanti restano fissi durante 1'uso.

p

Inferenza — La fase in cui il modello addestrato riceve nuovi input e produce output, senza
modificare i propri parametri. E rapida e meno costosa del training. Ogni interazione con un chatbot
¢ inferenza.

Knowledge cutoff — La data limite oltre la quale il modello non ha informazioni aggiornate,
perché i parametri sono stati fissati durante il training. Domande su eventi successivi producono
risposte assenti, imprecise o inventate.

Modello — Il risultato del processo di addestramento: un insieme di parametri che trasforma input
in output. "Usare ChatGPT" significa fare inferenza su un modello gia addestrato da altri.

Linguaggio e contesto

Token — L'unita atomica in cui i modelli linguistici suddividono il testo. Puo corrispondere a una
parola, a parte di essa o a un singolo carattere. I limiti dei modelli si misurano in token, non in
parole. L'italiano richiede mediamente piu token dell'inglese a parita di contenuto.

Contesto — La finestra temporanea di testo che il modello elabora durante una sessione. Include la
conversazione in corso. E limitato: quando si riempie, i messaggi piu vecchi vengono scartati. Il
modello non 1i "dimentica" per scelta — smette fisicamente di vederli.

Memoria permanente — L'insieme dei parametri fissati durante il training. Contiene la
conoscenza generale del modello ed ¢ identica per tutti gli utenti. Non cambia durante 'uso,
indipendentemente da ci0 che viene detto in una conversazione.

Prompt — L'input testuale fornito al modello. La qualita del prompt determina in modo diretto la
qualita dell'output. Un prompt efficace ¢ autosufficiente: contiene tutti i parametri necessari senza
lasciare spazio a interpretazioni ambigue.

Allucinazione — La generazione di informazioni false presentate con tono assertivo. Il modello
predice token probabili, non verifica fatti: puo produrre citazioni inventate, date errate, statistiche
inesistenti. Non ¢ un bug correggibile — ¢ una conseguenza del meccanismo di funzionamento.

Prompt engineering — La pratica di formulare richieste efficaci ai sistemi Al attraverso
specificita, contesto, struttura e iterazione progressiva. E una competenza cognitiva, non tecnica nel
senso tradizionale.

Prompt di sistema — Le istruzioni invisibili inserite dai produttori prima di ogni conversazione,
che determinano il comportamento del modello indipendentemente da cio che l'utente scrive.
Definiscono tono, limiti e obiettivi del sistema.



Etica e rischi

Bias algoritmico — La distorsione sistematica nei risultati di un sistema, che porta a trattamenti
ingiustamente diversi tra gruppi. Nasce dai dati di addestramento, dalle scelte di design o da
entrambi. Va misurato per sottogruppi, non solo come accuratezza media.

Sottorappresentazione — La presenza insufficiente di un gruppo nei dati di training. Il modello
conosce male quel gruppo e performa peggio su di esso.

Accuratezza — La percentuale di risposte corrette prodotte da un sistema. Va sempre letta insieme
all'analisi per sottogruppi: un'accuratezza media elevata pud nascondere errori sistematici su gruppi
specifici.

Black box — Un sistema il cui funzionamento interno non ¢ comprensibile o ispezionabile. Le reti
neurali profonde sono tipicamente black box: ¢ possibile misurarne 1'output, ma non spiegare in
modo tracciabile come ci si € arrivati.

Spiegabilita — La capacita di un sistema di fornire motivazioni comprensibili per le proprie
decisioni. Requisito fondamentale nei contesti ad alto impatto su diritti e liberta delle persone. Non
¢ automaticamente correlata all'accuratezza.

Audit algoritmico — La verifica indipendente di un sistema Al, condotta da soggetti esterni, per
valutarne equita, trasparenza, accuratezza e conformita normativa.

Supervisione umana — Il controllo e la possibilita di intervento da parte di persone nelle decisioni
prodotte da sistemi automatici. Elemento non negoziabile in contesti ad alto rischio.

Dati personali — Informazioni che identificano o rendono identificabile una persona (nome, email,
indirizzo, dati biometrici).

Dati sensibili — Dati che richiedono protezione maggiore per il rischio di discriminazione o danno:
salute, opinioni politiche, orientamento sessuale, origine etnica, dati biometrici.

Minimizzazione dei dati — II principio secondo cui un sistema deve raccogliere solo i dati
strettamente necessari allo scopo dichiarato. Principio cardine del GDPR europeo.

Consenso informato — L'autorizzazione esplicita e consapevole dell'utente, data dopo una
spiegazione chiara di come i dati verranno usati. Non equivale all'accettazione di termini e
condizioni che nessuno legge.

GDPR — General Data Protection Regulation. Il regolamento europeo sulla protezione dei dati
personali (2018), che stabilisce principi di minimizzazione, consenso, trasparenza e diritti degli
utenti sui propri dati.

Al Act — Il regolamento europeo sull'intelligenza artificiale (2024), primo al mondo nel suo
genere. Classifica i sistemi Al per livello di rischio e impone requisiti proporzionati di trasparenza,
documentazione e supervisione umana.



Deepfake — Contenuto multimediale (audio, video, immagine) generato o manipolato
sinteticamente per far sembrare che una persona abbia detto o fatto qualcosa che non ha mai detto o
fatto.

Watermarking — La tecnica di incorporare marcature invisibili nei contenuti generati da Al per
permetterne il riconoscimento e la tracciabilita dell'origine.

Atrofia cognitiva — La riduzione progressiva di una competenza per mancanza di esercizio,
causata dalla disponibilita costante di uno strumento che la sostituisce. Documentata in altri contesti
(calcolo mentale, orientamento spaziale) e rilevante per 1'uso dell'Al nello studio e nel lavoro.

Robot tax — Una proposta di tassazione sui sistemi automatizzati che sostituiscono lavoro umano,
con l'obiettivo di finanziare riqualificazione professionale e protezione sociale per i lavoratori
sostituiti. Ancora in fase di dibattito politico in diversi paesi.

Gentilezza artificiale — Il comportamento empatico e accomodante dei modelli linguistici,
prodotto statisticamente dal training su conversazioni umane, non da comprensione reale. Puo
simulare ascolto e cura in modo convincente, con rischi documentati in utenti vulnerabili.

Deumanizzazione dell'aiuto — Il rischio di sostituire progressivamente il supporto umano —
clinici, educatori, familiari — con interazioni artificiali che simulano cura senza esercitarla.

Omologazione — La convergenza progressiva del pensiero verso distribuzioni statistiche comuni,
prodotta dall'uso diffuso degli stessi modelli Al per elaborare idee, scrivere testi e formarsi
opinioni. Riduce la diversita cognitiva senza censura esplicita.



