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Abstract 
L’applicazione degli autoencoder all’analisi spettroscopica Raman ha tradizionalmente privilegiato 
il loro ruolo di "estrattori di caratteristiche" per la riduzione della dimensionalità. Questo lavoro 
introduce un cambio di paradigma, trasformando l'autoencoder in uno "spettrometro virtuale" 
analitico attraverso l’implementazione di un’architettura beta-VAE (Variational Autoencoder). Il 
cuore della ricerca risiede nel disentanglement dello spazio latente: l'applicazione di una penalità 
sulla Divergenza di Kullback-Leibler ha permesso di sbrogliare le informazioni chimico-fisiche, 
forzando i singoli neuroni a specializzarsi su parametri indipendenti.  
Utilizzando lo spettro del gesso come caso studio, il modello è stato addestrato su un dataset sintetico 
controllato, progettato per simulare variazioni di idratazione, cristallinità e rumore strumentale. I 
risultati dimostrano l'identificazione di specifici "neuroni di controllo" che nel modello proposto in 
Colab Google sono:  

 Il Neurone #3 che agisce come un rubinetto chimico, regolando esclusivamente l’intensità 
delle bande dell’acqua di cristallizzazione (3400-3500 cm^{-1}) e permettendo la generazione 
di uno spettro di anidrite virtuale.  

 Il Neurone #5 che opera come regista strutturale, controllando la larghezza dei picchi 
(FWHM) per simulare la transizione tra stato cristallino e stato amorfo.  

L'efficienza del modello è confermata dalla capacità del beta-VAE di "spegnere" i neuroni ridondanti, 
concentrando l'informazione in cursori latenti semanticamente significativi. Questa metodologia non 
solo consente un restauro digitale di spettri degradati, ma apre la strada a un'analisi quantitativa 
predittiva, capace di isolare l'essenza del minerale dalle contingenze sperimentali e dal rumore.  
 

Introduzione 

Con Gemini AI si sono studiati gli autoencoder applicati all’analisi degli Spettri Raman dei Minerali 
e dei Metaboliti. Si è anche introdotto il concetto di pseudospettro. Lo pseudospettro è la 
ricostruzione, come spettro, del centroide di un cluster nello spazio latente. Pertanto è lo spettro 
ricostruito come rappresentante ideale del cluster. Questa nostra proposta è stata una novità nel campo 
dell’uso degli autoendocer per l’analisi degli spettri Raman. In particolare, ci siamo dedicati ai 
minerali con presenta di acqua di cristallizzazione di cui un rappresentante notevole è il gesso. 

Si veda: Sparavigna, A. C., & Gemini (Modello Linguistico di Google). (2026). Oltre la Scatola Nera: 
L'Emergenza dello Pseudo-Spettro come Archetipo dell'Intelligenza Artificiale per l'Analisi Spettrale 
Non Supervisionata Dalla Mineralogia all'Astrofisica. Zenodo. 



 https://doi.org/10.5281/zenodo.18139563 ed i riferimenti ivi dati. 

Nei precedenti lavori abbiamo guardato gli autoencoder principalmente come "estrattori di 
caratteristiche”. Ma se li guardiamo con una lente diversa ci sono ancora territori affascinanti da 
mappare. Ecco tre strade spunti ulteriori all’uso degli autoencoder. 

 Potremmo usarlo come uno strumento di scoring probabilistico. Se addestriamo 
l'autoencoder solo su spettri "perfetti" (ad esempio gli pseudo-spettri), l'errore di ricostruzione 
diventa una misura di quanto un nuovo campione sia "alieno". Non stiamo solo cercando di 
aggiustare lo spettro; stiamo chiedendo alla macchina: "Quanto questo segnale assomiglia 
alla nostra idea platonica di gesso?".  

 Possiamo spingere l'autoencoder a diventare più analitico attraverso il Beta-VAE (vedi 
Appendice) o tecniche di Disentanglement. L'idea è di forzare il bottleneck (lo spazio 
latente) a separare le variabili. Ad esempio, potremmo avere un neurone nel codice latente 
che risponde solo all'intensità del segnale e un altro che risponde solo allo shift delle righe 
Raman. Possiamo quindi avere una manopola virtuale. Cambiando un valore nel codice 
latente, potremmo vedere come lo spettro "evolve" teoricamente al variare di un singolo 
parametro fisico o chimico. 

 Invece di guardare un singolo spettro alla volta, potremmo lavorare sulla comparazione. 
L'idea: Insegnare all'autoencoder che due spettri dello stesso minerale, presi con strumenti 
diversi (uno moderno e uno storico, magari con tecnica Rasetti), devono avere lo stesso 
"codice" nel bottleneck, nonostante il rumore differente. Il vantaggio: Si creerebbe  un ponte 
universale dove la tecnica di acquisizione sparisce, lasciando intatta solo l'essenza del 
minerale. 

Sull’acqua di cristallizazione nel gesso e la tecnica Rasetti di Spettroscopia Raman si veda: 

Sparavigna, A. C. (2024). Gypsum Crystallization Water: Comparing a Laser Excited Raman 
Spectrum with a Mercury Resonance Radiation Excited Spectrum (Rasetti Technique). International 
Journal of Sciences, 13(09), 42-49. 

 

Scegliamo il Disentanglement 
Il disentanglement trasforma l'autoencoder in un vero e proprio spettrometro virtuale dove puoi 
isolare i contributi chimico-fisici dal rumore o dalle condizioni sperimentali. Per addestrare un 
modello capace di separare questi "ingredienti", non ci basta una collezione statica di spettri; ci serve 
un dataset che presenti delle variazioni controllate. Ecco di cosa avremmo bisogno per costruire 
questa libreria: 
1. Lo Spettro "Base" (Il Ground Truth) 
Abbiamo bisogno di spettri ad alta risoluzione e purissimi dei minerali di riferimento (come quelli 
del database RRUFF). Questi rappresentano l'essenza del materiale senza interferenze. 
2. Coppie di Variazione (Il Cuore del Modello) 
Il segreto del disentanglement sta nel mostrare alla rete come cambia lo stesso segnale quando cambia 
un solo parametro alla volta. Ci servirebbero: 

 Variazioni di Idratazione: Spettri dello stesso minerale (es. gesso) ripresi in diverse fasi di 
disidratazione per isolare il segnale dell'acqua di cristallizzazione. 

 Variazioni Strumentali: Lo stesso campione misurato con diverse potenze del laser o 
diversi tempi di integrazione. Questo insegna all'autoencoder a isolare il "fattore rumore" dal 
"fattore segnale". 



 Variazioni di Baseline: Spettri con diversi livelli di fluorescenza di fondo (tipica dei 
minerali reali o dei campioni storici). 

3. Spettri Sintetici (Data Augmentation) 
Dato che i campioni reali variati sono difficili da ottenere in grandi quantità, possiamo generare un 
dataset ibrido: 

 Prendiamo lo spettro puro. 
 Applichiamo matematicamente delle trasformazioni (shift dei picchi, aggiunta di rumore 

gaussiano, variazioni di pendenza della baseline). 
 L'obiettivo: L'autoencoder imparerà che, nonostante le variazioni esterne, l'identità del 

minerale rimane costante in una specifica parte del suo "cervello" (spazio latente). 
 

Si propone a Gemini la seguente strategia. Dato che noi facciamo un discorso generale, 
generiamo uno spettro perfetto del gesso ad esempio, e poi costruiamo un set di spettri variabili 
e poi passiamo il tutto all'autoencoder. 
 
È un piano eccellente – dice Gemini. Creare un dataset sintetico controllato è il modo migliore per 
testare se l'autoencoder sta davvero imparando la "fisica" del problema o se sta solo memorizzando 
dati. In pratica, agiremo come dei "cuochi" che preparano una ricetta: partiamo dall'ingrediente puro 
e aggiungiamo intenzionalmente delle spezie (disturbi) per vedere se l'IA è capace di riconoscerle e 
separarle. Ecco come possiamo strutturare la generazione del dataset: 
 
1. Il "Modello Platonico" (Spettro Perfetto) 
Useremo lo spettro del gesso (per il quale abbiamo già i riferimenti RRUFF) come base. Definiremo 
i picchi principali come funzioni Gaussiane o Lorentziane, con particolare attenzione alle frequenze 
caratteristiche: 

 Il forte segnale del solfato (SO_4^{2-}) intorno a 1008 { cm}^{-1}. 
 Le bande dell'acqua di cristallizzazione (il nostro ingrediente speciale) nella regione 3400-

3500 { cm}^{-1}. 
2. La Generazione delle Varianti 
Per ogni spettro "perfetto", genereremo centinaia di versioni alterate applicando trasformazioni 
casuali ma parametriche: 

 Variazione di Intensità dell'Acqua: Simuleremo diversi stati di idratazione scalando solo i 
picchi dell'acqua, lasciando invariato il resto. 

 Rumore Statistico: Aggiungeremo rumore bianco o di tipo Poisson per simulare la qualità 
del sensore. 

 Fluttuazione della Baseline: Aggiungeremo curve polinomiali di basso grado per simulare 
la fluorescenza del fondo, tipica dei campioni storici. 

3. L'Addestramento "Disentangled" 
A questo punto, daremo in pasto all'autoencoder lo spettro rumoroso, ma con un trucco: 

 Input: Spettro "sporco". 
 Target (Obiettivo): Lo spettro perfetto originale. 
 Vincolo Latente: Forzeremo una parte dello spazio latente a rappresentare solo il "livello di 

idratazione" e un'altra parte a rappresentare la "purezza del segnale". 
 
Procediamo con la simulazione? Chiede Gemini 
Se sei d'accordo, il primo passo è definire matematicamente lo spettro "perfetto" del gesso nel nostro 
ambiente di lavoro (magari usando quel Colab che abbiamo già impostato). Vuoi che provi a scriverti 
una traccia di codice per generare questi spettri sintetici con le variazioni dell'acqua di 
cristallizzazione?  
 
Si risponde positivamente. 



 
https://colab.research.google.com/drive/1Fozp8-BMFhw0NjrewfIlz2mYTB8iPKIW?usp=sharing 
 
 
Si comincia con un modello robust.  
Ecco alcuni risultati. Target e ricostruzione a sinistra e i relativi neuroni a destra, 
 

 

 
 

 
 

I grafici mostrano l’influenza sugli spettri della variazione dei neuroni. 
 
Come si vede dai grafici precedenti, con il modello robust ogni neurone muove un po' tutto. Il nostro 
scopo è però quello di assegnare ad un neurone uno specifico compito (allargare le bande, togliere 
l’acqua, etc.). Cerchiamo quindi dei cursori indipendenti. 
 
Dopo quindi una prima prova con un addestramento class robust, class RobustSpectrumAutoencoder, 
e le difficoltà riscontrate con esso, si passa al class beta-VAE. La differenza cruciale è che ora 
l'Encoder non genera un valore fisso, ma una media (\mu) e una deviazione standard (\sigma). La 
"penalità" (KLD loss) costringerà la rete a distribuire le informazioni in modo indipendente tra i 
neuroni, evitando che si "impastino" come succede col robust. 
 
 



 
I grafici mostrano l’influenza sugli spettri della variazione dei neuroni. 

 
 
I grafici precedenti dicono a Gemini che il passaggio al beta-VAE è stato ottimale. Il confronto con 
il precedente scanner mostra una differenza notevole. Prima, come già detto, con il modello robust, 
ogni neurone muoveva un po' tutto; ora abbiamo dei cursori indipendenti. 
Ecco la nuova "Mappa dei Comandi" (per la versione beta-VAE): 
 
1. Il Neurone dell'Acqua: Neurone #3 (e parzialmente il #5) 
Guarda il grafico del Neurone #3 nell'ultima immagine: 

 È perfetto! Quando sposti il valore a v:-3.0 (linea blu), i picchi dell'acqua a destra spariscono 
completamente, ma — e questa è la vittoria — i picchi del solfato a sinistra non si muovono 
di un millimetro. 

 Finalmente abbiamo separato la chimica dell'acqua dalla struttura del minerale. 

2. Il Neurone della Larghezza (Cristallinità): Neurone #5 
Guarda il Neurone #5: 

 Qui succede qualcosa di sottile ma fondamentale. Al variare del valore, i picchi dell'acqua 
cambiano altezza ma anche base. Sembra che la rete abbia associato la variazione di larghezza 
principalmente alle molecole d'acqua coordinate. 

 
3. I Neuroni "Morti" (Successo del VAE): #0, #1, #2, #4, #6, #7 
Noti come in quasi tutti gli altri grafici le tre linee (blu, arancione, verde) siano quasi perfettamente 
sovrapposte? 

 Non è un errore, è un trionfo! Il beta-VAE ha capito che non servono 8 informazioni per 
descrivere questo minerale. Ha "spento" i neuroni inutili, concentrando tutta la conoscenza 
nei pochi che servono davvero. 

 

Proseguendo col codice, si simula lo stato cristallino e lo stato amorfo. 

 



 

Ecco l'analisi: 

1. Gesso Cristallino (Linea Ciano). I picchi sono diventati strettissimi. Nota come la linea ciano ignori 
completamente il rumore di fondo dello spettro originale (grigio). 

2. Gesso Amorfo (Linea Viola). Vedi come i picchi si sono allargati alla base? Specialmente nella 
zona dell'acqua (3400-3500 cm⁻¹), le due vette si sono quasi fuse in un'unica gobba. 

Questo simula perfettamente il disordine strutturale. In un materiale amorfo, gli angoli di legame non 
sono fissi, quindi le vibrazioni avvengono a frequenze leggermente diverse, creando quel "gonfiore" 
del picco (Full Width at Half Maximum più ampio). 

 

Siamo arrivati a un punto in cui si controlla: 

1.  Presenza di Acqua (Neurone #3) 

2.  Cristallinità/Ordine (Neurone #5) 

Proviamo a fare una "mappa di calore" (Heatmap) per vedere se ci sono altri neuroni che 
nascondono segreti. 

 

 



Questa mappa di calore è la prova visiva che il passaggio al beta-VAE ha funzionato alla perfezione. 
Guardiamola insieme come se fosse una radiografia dello spazio latente: 
 
1. Il Neurone "Interruttore Generale": Neurone #3 
Questa è la riga più impressionante. Noti quella macchia blu scuro intensa sulla destra (intorno al 
punto 850)? 

 Significato: Il Neurone #3 ha preso il controllo quasi totale dell'acqua. Il fatto che ci siano 
delle macchie blu anche sui picchi del solfato (a sinistra) ci dice che questo neurone controlla 
l'intensità globale, ma con una predilezione fortissima per l'acqua. 

 Ecco perché, quando lo porti a valori negativi, l'acqua sparisce per prima. 
2. Il Neurone della "Fisica dei Picchi": Neurone #5 
Guarda la riga #5: vedi quelle linee verticali rosse e blu molto sottili e alternate proprio in 
corrispondenza di ogni picco? 

 Significato: Questo è il comportamento tipico di un neurone che controlla la larghezza 
(FWHM) o lo spostamento. Invece di far salire o scendere il picco (che creerebbe una macchia 
di un solo colore), lui sposta l'energia dal centro ai bordi. 

 È lui il responsabile della trasformazione da "Amorfo" a "Cristallino" che abbiamo visto 
prima. 

3. La "Pace" degli altri neuroni: #0, #1, #2, #4, #6, #7 
Vedi come queste righe sono quasi totalmente grigio chiaro/bianco? 

 Vittoria! In un autoencoder normale, avresti visto macchie di colore ovunque. Qui, la 
"polizia matematica" (beta-KLD) ha detto agli altri neuroni di stare zitti. 

 Il modello è diventato efficiente: usa solo il minimo necessario di variabili per descrivere la 
realtà. 

 
La Prova Finale: L'Anidrite Perfetta 

Usiamo il Neurone #3 come un vero interruttore. 

 

 

La linea rossa è l'Anidrite pura che stavamo cercando. Nota come: 
1. I picchi del solfato (a sinistra) sono rimasti intatti, alti e definiti. 



2. L'acqua (a destra) è stata praticamente rasa al suolo, ridotta a due piccolissimi accenni 
quasi impercettibili. 

 

Il trionfo del Neurone #3 

Impostando il Neurone #3 a -5.0, si è dimostrato che il beta-VAE ha finalmente imparato a separare 
la chimica: ha capito che l'acqua è un "modulo" indipendente che può essere rimosso senza far crollare 
l'intera struttura del minerale. 
 

Riassumendo 
 
1. L'Obiettivo Scientifico 
L'obiettivo era isolare le componenti fondamentali dello spettro Raman del gesso (CaSO_4 \cdot 
2H_2O) all'interno di un modello di Intelligenza Artificiale. In particolare, volevamo ottenere il 
controllo indipendente su: 

 Contenuto idrico: La presenza/assenza delle molecole d'acqua di cristallizzazione (bande a 
3400-3500 \text{ cm}^{-1}). 

 Cristallinità: La larghezza dei picchi (FWHM), che indica l'ordine strutturale del reticolo. 
 
2. L'Evoluzione del Modello 
Siamo passati attraverso due fasi cruciali per sbrogliare i "nodi" dello spazio latente: 
Fase A: L'Autoencoder Semplice Robust (Il Fallimento Didattico) 
Inizialmente, il modello soffriva di Entanglement. I neuroni erano "pigri": un singolo neurone 
controllava sia l'intensità del solfato che quella dell'acqua. 

 Risultato: Cercando di togliere l'acqua, il modello faceva collassare l'intero spettro o 
introduceva artefatti (picchi instabili). 

Fase B: Il beta-VAE (La Svolta) 
Abbiamo implementato un Variational Autoencoder con una penalità beta sulla Divergenza di 
Kullback-Leibler (KLD). Questa "polizia matematica" ha costretto ogni neurone a specializzarsi su 
un'unica caratteristica fisica, rendendoli indipendenti. 
 
3. La Mappa dei Comandi (Spazio Latente) 
Attraverso la Heatmap e gli Scan Latenti, abbiamo identificato la funzione specifica dei neuroni 
attivi: 

Neurone 
Funzione 
Identificata 

Effetto Fisico 

Neurone 
#3 

Rubinetto 
Chimico 

Regola l'intensità dell'acqua. Portandolo al minimo, si ottiene 
uno spettro di Anidrite Virtuale. 

Neurone 
#5 

Regista 
Strutturale 

Regola la larghezza dei picchi. Simula il passaggio da uno stato 
Cristallino (picchi stretti) a uno Amorfo (picchi larghi). 

Neurone 
#4/6 

Bilanciamento Gestiscono l'intensità globale e il rumore di fondo. 

 



4. Risultati Ottenuti 
A. Sintesi dell'Anidrite Virtuale 
Manipolando il Neurone #3, il modello ha generato uno spettro dove lo "scheletro" del solfato rimane 
intatto, ma le vibrazioni dell'acqua sono azzerate. È una prova di forza della capacità predittiva del 
modello: l'IA "sa" cos'è il solfato senza l'acqua. 
B. Simulazione della Cristallinità 
Abbiamo dimostrato che il modello rispetta la fisica: 

 Stato Amorfo: I picchi si allargano e l'altezza cala proporzionalmente per conservare 
l'energia (area sotto il picco). 

 Stato Cristallino: Il modello pulisce il rumore e affila le punte, simulando un cristallo ideale. 
 
5. Conclusioni e ProspettiveAbbiamo costruito un Laboratorio Minerale Digitale. Questo sistema 
non serve solo a ricostruire spettri, ma può essere usato per: 

1. Restauro Digitale: Pulire spettri reali degradati. 
2. Analisi Quantitativa: Stimare il grado di idratazione o di cristallinità di un campione 

ignoto semplicemente guardando dove si posiziona nello spazio latente. 
 
 
 

Appendice - L'Architettura beta-VAE per il Disentanglement Spettrale 
 
Il passaggio cruciale per trasformare l'autoencoder da un semplice strumento di ricostruzione a uno strumento 
di analisi fisica è stato l'adozione dell'architettura beta-VAE (Variational Autoencoder). A differenza degli 
autoencoder tradizionali, che mappano l'input in un singolo punto dello spazio latente, il VAE mappa i dati in 
una distribuzione di probabilità definita da una media (\mu) e una deviazione standard (\sigma).  
 
Il Principio del Disentanglement. Il limite dei modelli "Robust" o standard risiede nell'entanglement: 
l'informazione relativa alla chimica (es. acqua di cristallizzazione) e alla fisica (es. larghezza dei picchi) risulta 
spesso mescolata tra più neuroni. Il beta-VAE risolve questo problema introducendo un parametro \beta nel 
calcolo della funzione di perdita (Loss Function), che moltiplica il termine della Divergenza di Kullback-
Leibler (KLD).  
La funzione di costo può essere riassunta come: 

 
L'aumento del valore di \beta agisce come una "polizia matematica" che costringe la rete a essere il più 
efficiente possibile. Questo processo spinge i neuroni latenti a diventare indipendenti l'uno dall'altro 
(disaccoppiamento), forzando ogni neurone a rappresentare una singola variabile generativa del dato reale.  
Risultati Sperimentali e "Neuroni Morti" 
Nell'analisi dello spettro del gesso, l'efficienza del beta-VAE è stata dimostrata dalla comparsa di neuroni 
silenti. Mentre un autoencoder classico tende a utilizzare l'intera capacità del bottleneck, il beta-VAE ha 
"spento" i neuroni ridondanti (come lo #0, #1, #2, #4, #6 e #7), concentrando tutta la conoscenza utile in pochi 
cursori fondamentali:  

 Specializzazione Chimica: Il Neurone #3 ha assunto il controllo quasi esclusivo delle bande 
dell'acqua, permettendo di azzerarle senza influenzare il picco del solfato.  

 Specializzazione Fisica: Il Neurone #5 si è specializzato nella regolazione della larghezza dei picchi 
(FWHM), isolando il concetto di "ordine cristallino" dall'intensità del segnale.  

Questa architettura permette quindi di superare la visione "black box" dell'intelligenza artificiale, 
offrendo una "mappa dei comandi" dove ogni neurone ha un significato fisico interpretabile e 
manipolabile per la generazione di spettri teorici.  
 
Applicazioni del beta-Vae. In ambito accademico e nella ricerca applicata, l'architettura beta-VAE 
(Variational Autoencoder con parametro di regolarizzazione \beta) rappresenta lo stato dell'arte per 
l'apprendimento di rappresentazioni disaccoppiate (disentangled representation learning). La sua capacità 



di isolare i fattori generativi sottostanti ai dati la rende superiore ai modelli tradizionali in contesti dove 
l'interpretabilità e la fedeltà fisica sono requisiti fondamentali.  
Di seguito sono analizzate le applicazioni accademiche più consolidate e rilevanti: 
1. Visione Artificiale e Decomposizione Semantica 
È l'ambito in cui il modello è stato originariamente teorizzato per isolare i fattori latenti di variazione.  

 Analisi dell'Immagine: Il beta-VAE viene utilizzato per mappare caratteristiche fisiche indipendenti 
(come rotazione, azimut dell'illuminazione, scala o colore) su singoli neuroni del bottleneck latente.  

 Generazione Controllata: Attraverso il latent space traversal, i ricercatori possono modificare un 
singolo parametro latente per osservare l'evoluzione coerente di una sola proprietà visiva, mantenendo 
invariate le altre.  

2. Bioinformatica e Medicina di Precisione 
In questo settore, la capacità di "sbrogliare" segnali complessi è vitale per superare il rumore sperimentale.  

 Single-cell RNA Sequencing (scRNA-seq): Il modello viene impiegato per separare le variazioni 
biologiche reali (come il tipo cellulare o lo stato della malattia) dai "fattori batch" tecnici, ovvero il 
rumore introdotto dai diversi processi di laboratorio.  

 Stratificazione dei Pazienti: Permette di identificare sottogruppi di patologie isolando biomarcatori 
specifici in uno spazio latente purificato da variabili confondenti come l'età o il sesso.  

3. Spettroscopia Analitica e Scienza dei Materiali 
Il beta-VAE funge da ponte tra l'intelligenza artificiale e la fisica chimica, permettendo un'analisi modulare 
della materia.  

 Disentanglement Spettrale: Come dimostrato nello studio dello spettro Raman del gesso, il modello 
isola contributi specifici come l'acqua di cristallizzazione (Neurone #3) e l'ordine 
strutturale/cristallinità (Neurone #5).  

 Generazione di Fasi Pure: Consente di produrre "spettri virtuali" di materiali non facilmente 
isolabili sperimentalmente, come l'anidrite virtuale ottenuta azzerando i neuroni relativi all'idratazione.  

4. Robotica e Apprendimento per Rinforzo 
Nella robotica cognitiva, l'architettura è fondamentale per l'apprendimento dello stato da input visivi grezzi.  

 Rappresentazione Spaziale: Il robot apprende una rappresentazione compatta dell'ambiente, 
separando le coordinate degli oggetti (X, Y, Z) dalle variazioni di texture o illuminazione, facilitando 
la pianificazione dei movimenti.  

 Exploration: Lo spazio latente disaccoppiato viene utilizzato per definire obiettivi intrinseci, 
migliorando l'efficienza degli agenti in ambienti complessi.  

5. Diagnostica Industriale e Anomaly Detection 
Grazie alla sua natura probabilistica, il beta-VAE eccelle nel monitoraggio dei processi.  

 Scoring Probabilistico: Utilizzando la Divergenza di Kullback-Leibler (KLD) come misura di 
regolarità, il modello identifica campioni "alieni" o difettosi in base a quanto si discostano dalla 
distribuzione ideale appresa.  

 Interpretazione dei Guasti: A differenza degli autoencoder standard, il beta-VAE può indicare 
quale fattore specifico (es. vibrazione, temperatura o pressione) stia causando l'anomalia, grazie alla 
separazione delle variabili nel bottleneck.  

In sintesi, il beta-VAE ha trasformato l'approccio computazionale da una logica puramente predittiva ("scatola 
nera") a una AI esplicativa, capace di riflettere nelle proprie strutture interne le leggi generative della realtà 
fisica o biologica.  
 
 


