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Presentazione dell’Edizione Italiana

Quando I’Editore Dr. Nicola Piccin ci ha proposto la traduzione italiana del testo
otiginale The Elements of Statistical Learning di Hastie, Tibshirani e Friedman, in continu-
ita con il nostro precedente lavoro di traduzione del testo successivo di James, Witten,
Hastie e Tibshirani .An Introduction to Statistical Iearning, abbiamo accolto la sfida con
una profonda consapevolezza della sua importanza scientifica, ma anche del grande
impegno che essa avrebbe richiesto. Si tratta infatti di un testo fondamentale nella
moderna Statistica e nell’apprendimento automatico, ampiamente riconosciuto per
la sua profondita teorica e per I'impatto che ha avuto, e continua ad avere, nella for-
mazione di intere generazioni di studiosi, ricercatori e data scientist.

Rispetto alla precedente opera di James, Witten, Hastie e Tibshirani, che abbia-
mo avuto 'onore di tradurre nel 2020, questo volume presenta un livello tecnico e
formale significativamente piu elevato. La struttura matematica pitt densa, il lessico
talvolta gergale e la presenza di riferimenti avanzati alla teoria statistica e computa-
zionale hanno reso il lavoro di traduzione ancora pitt impegnativo. In particolare, ci
siamo confrontati con la necessita di tradurre termini e concetti specialistici mante-
nendo al tempo stesso la precisione scientifica e la coerenza con l'uso corrente nella
comunita italiana.

Come nel progetto precedente, abbiamo condiviso con I’Editore PICCIN la
convinzione che offrire un’opera cosi rilevante in lingua italiana non fosse un sem-
plice esercizio editoriale, ma un contributo culturale ed educativo volto a stimolare
il dialogo tra colleghi, docenti e studenti. In un contesto in cui I'inglese domina
come lingua veicolare della scienza, crediamo ancora che una traduzione ben pon-
derata possa rafforzare la comprensione, favorire I'inclusione formativa e promuo-
vere una terminologia il piu possibile condivisa all’interno della nostra comunita
accademica.
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Presentazione dell’Edizione Italiana

Abbiamo cercato di mantenere uno stile rigoroso ma accessibile, rispettando le
scelte lessicali consolidate e introducendo con cautela nuove proposte terminolo-
giche, sempre con l'obiettivo di rendere il testo utile allo studio, all'insegnamento e
alla pratica scientifica. Ci scusiamo in anticipo per eventuali disomogeneita residue e
siamo grati a chi vorra segnalarci suggerimenti per future revisioni.

Se il precedente lavoro di traduzione era stato condotto durante il periodo della
pandemia da Covid-19, quando i lockdown avevano paradossalmente reso possibile
dedicare tempo alla riflessione e al lavoro condiviso a distanza, in questo secondo
caso il maggiore impegno richiesto dal testo si ¢ dovuto confrontare con tempi piu
limitati e con I'intensificarsi delle attivita accademiche e professionali in presenza.

Ringraziamo nuovamente il Dr. Nicola Piccin per averci offerto questa nuova
opportunita, che abbiamo vissuto come un’estensione naturale del precedente im-
pegno. Un ringraziamento speciale va alla Dr.ssa Cecilia Allegri per la sua costante
disponibilita e attenzione nella gestione e nella lavorazione redazionale insieme al
redattore Dr. Stefano Girardi e a tutto lo staff editoriale PICCIN. Infine, il ringrazia-
mento va alle nostre famiglie, che ci hanno sostenuto anche in questo nuovo lavoro,
nato in un periodo complesso ma stimolante per ’evoluzione della scienza dei dati.

Milano, Luglio 2025

Elia Biganzoli con Patrizia Boracchi,
Sabrina Gaito, Federica Nicolussi,
Silvia Salini, Federico Ambrogi,
Giancarlo Manzi, Giuseppe Marano,
Matteo Zignani e Giacomo Biganzoli



Prefazione alla Seconda Edizione

Crediamo in Dio, tutti gli altri devono portare dati.

—William Edwards Deming (1900-1993)'

Stamo stati gratificati dalla popolarita della prima edizione di quest’opera. Cio,
insieme al ritmo serrato della ricerca nel campo dell’apprendimento statistico, ci ha
motivato ad aggiornare il nostro libro con la seconda edizione.

Abbiamo aggiunto quattro nuovi capitoli e aggiornato alcuni dei capitoli esisten-
ti. Poiché molti lettori hanno familiarita con 'impaginazione della prima edizione,
abbiamo cercato di modificarla il meno possibile. Ecco un riepilogo delle principali
modifiche:

! Sul Web, questa citazione ¢ stata ampiamente attribuita sia a Deming che a Robert W. Hayden; tuttavia il
Professor Hayden ci ha detto che non puo rivendicare alcun merito per questa citazione, e ironicamente non
siamo riusciti a trovare alcun “dato” che confermi che Deming abbia effettivamente affermato cio.

vil
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Prefazione alla Seconda Edizione

Capitolo Cosa c’¢ di nuovo

1. Introduzione

2. Panoramica sull’apprendimento supervisionato

3. Metodi lineari per la regressione Algoritmo LAR e generalizzazioni del lasso

4. Metodi lineari di classificazione Percorso lasso per la regressione logistica

5. Espansione delle funzioni di base e Ulteriori illustrazioni di RKHS

regolarizzazione

6. Metodi kernel

7. Valutazione e selezione dei modelli Punti di forza e insidie del cross-convalida

8. Inferenza e media dei modelli

9. Modelli additivi, albeti ¢ metodi affini

10. Boosting e alberi additivi Nuovo esempio dall’ecologia; parte del materiale
suddiviso nel Capitolo 16.

11. Reti neurali Le reti neurali bayesiane e la sfida NIPS 2003

12. Support vector machine e discriminanti Algoritmo del percorso per il classificatore SVM

flessibili

13. Metodi prototipali ¢ vicino pit prossimo

14. Apprendimento non supervisionato Clustering spettrale, kernel PCA, PCA sparsa,
analisi archetipica della fattorizzazione di matrici
non negative, riduzione della dimensione non
lineare, algoritmo di page ranking di Google, un
approccio diretto al’ICA

15. Random forest Nuovo

16. Apprendimento d’insieme Nuovo

17. Modelli grafici non orientati Nuovo

18. Problemi in grandi dimensioni Nuovo

Alcune ulteriori note:

La nostra prima edizione era ostile ai lettori daltonici; in particolare, tende-
vamo a favorire i contrasti rosso/verde particolarmente fastidiosi. In questa
edizione abbiamo cambiato in larga misura la tavolozza dei colori, sostituendo
quanto sopra con un contrasto /blu.

Abbiamo cambiato il titolo del Capitolo 6 per evitare confusione con il metodo
kernel di machine learning che viene discusso nel contesto delle macchine a
vettori di supporto (Cap. 12) e piu in generale nei Capitoli 5 e 14.

Nella prima edizione, la discussione sulla stima del tasso di errore nel Capitolo
7 era approssimativa, poiché non distinguevamo chiaramente le nozioni di tas-
so di errore condizionato (condizionato al training set) e di tasso incondiziona-
to. Abbiamo risolto questo problema nella nuova edizione.

I Capitoli 15 e 16 seguono naturalmente il Capitolo 10, e probabilmente ¢ me-
glio leggerli in quest’ordine.

Nel Capitolo 17 non abbiamo affrontato una trattazione completa dei modelli
grafici e abbiamo discusso solo 1 modelli non orientati e alcuni nuovi metodi



Prefazione alla Seconda Edizione

per la loro stima. A causa della mancanza di spazio, abbiamo specificamente
omesso la copertura dei modelli grafici diretti.

* I Capitolo 18 esplora il problema “p >> N, che ¢ 'apprendimento in spazi
caratteristici ad alta dimensionalita. Questi problemi sorgono in molte aree,
compresi gli studi genomici e proteomici e la classificazione dei documenti.

Ringraziamo i tanti lettori che hanno individuato gli errori (troppo numerosi)
nella prima edizione. Ci scusiamo per questi e abbiamo fatto del nostro meglio per
evitarne in questa nuova edizione. Ringraziamo Mark Segal, Bala Rajaratnam e Larry
Wasserman per 1 commenti su alcuni dei nuovi capitoli, e molti studenti laureati e
post-dottorato di Stanford che hanno offerto commenti, in particolare Mohammed
AlQuraishi, John Boik, Holger Hoefling, Arian Maleki, Donal McMahon, Saharon
Rosset, Babak Shababa, Daniela Witten, Ji Zhu e Hui Zou. Ringraziamo John Kim-
mel per la sua pazienza nel guidarci attraverso questa nuova edizione. RT dedica
questa edizione alla memoria di Anna McPhee.

Trevor Hastie
Robert Tibshiran:

Jerome Friedman

Stanford, California
Agosto 2008






Prefazione alla Prima Edizione

Stiamo annegando nelle informazioni e siamo aflamati di conoscenza.

—Rutherford D. Roger

11 campo della Statistica ¢ costantemente messo alla prova dai problemi che la scienza
e Iindustria portano al suo ingresso. All'inizio, questi problemi derivavano spesso da
esperimenti agticoli e industriali ed erano di portata relativamente piccola. Con I'av-
vento dei computer e dell’era dell'informazione, i problemi statistici sono esplosi sia in
termini di dimensioni che di complessita. Le sfide nei settori dell’archiviazione, dell’or-
ganizzazione e della ricerca dei dati hanno portato al nuovo campo del “data mining”’;
problemi statistici e computazionali in biologia e medicina hanno creato la “bioinfor-
matica”. In molti campi vengono generate grandi quantita di dati e il compito dello
statistico ¢ quello di dare un senso a tutto cio: estrarre modelli e tendenze importanti e
capire “cosa dicono i dati”. Lo chiamiamo zparare dai dati (0 inferenza induttiva, N.d.C.).

Le sfide legate all’apprendimento dai dati hanno portato a una rivoluzione nello
stato delle scienze statistiche. Dato che la computazione gioca un ruolo cosi impoz-
tante, non sorprende che gran parte di questo nuovo sviluppo sia stato realizzato da
ricercatori in altri campi, come I'informatica e I'ingegneria.

I problemi di apprendimento che prendiamo in considerazione possono essere
approssimativamente classificati come supervisionato o senza supervisione. Nell’appren-
dimento supervisionato, I'obiettivo ¢ prevedere il valore di una misura di risultato
sulla base di una serie di misure di input; nell’apprendimento non supervisionato non
esiste una misura dei risultati e I'obiettivo ¢ descrivere le associazioni e 1 modelli tra
una serie di misure di input.

xi
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Prefazione alla Prima Edizione

Questo libro ¢ il nostro tentativo di riunire molte delle nuove idee importanti
nell’apprendimento e di spiegarle in un quadro statistico. Sebbene siano necessari
alcuni dettagli matematici, sottolineiamo i metodi e le loro basi concettuali piuttosto
che le loro proprieta teoriche. Di conseguenza, speriamo che questo libro piaccia
non solo agli statistici, ma anche ai ricercatori e ai professionisti in un’ampia varieta
di campi.

Proprio come abbiamo imparato molto dai ricercatori esterni al campo della sta-
tistica, il nostro punto di vista statistico puo aiutare gli altri a comprendere meglio
diversi aspetti dell’apprendimento:

Non esiste una vera interpretazione di nulla; linterpretazione ¢ un veicolo al servi-
210 della comprensione umana. 11 valore dell'interpretazione sta nel consentire agli
altri di pensare fruttuosamente a un’idea.

—Andreas Buja

Desideriamo riconoscere il contributo di molte persone alla concezione e al
completamento di questo libro. David Andrews, Leo Breiman, Andreas Buja, John
Chambers, Bradley Efron, Geoffrey Hinton, Werner Stuetzle e John Tukey hanno
fortemente influenzato le nostre carriere. Balasubramanian Narasimhan ci ha dato
consigli e aiuto su molti problemi computazionali e ha mantenuto un eccellente am-
biente informatico. Shin-Ho Bang ha aiutato nella produzione di numerose figure.
Lee Wilkinson ha fornito preziosi consigli sulla produzione del colore. Ilana Belit-
skaya, Eva Cantoni, Maya Gupta, Michael Jordan, Shanti Gopatam, Radford Neal,
Jorge Picazo, Bogdan Popescu, Olivier Renaud, Saharon Rosset, John Storey, Ji Zhu,
Mu Zhu, due revisori e molti studenti hanno letto parti del manoscritto e proposto
suggerimentl utili. John Kimmel ¢ stato di supporto, paziente e disponibile in ogni
fase; MaryAnn Brickner e Frank Ganz hanno guidato uno straordinario team di pro-
duzione in Springer. Trevor Hastie desidera ringraziare il dipartimento di statistica
dell’Universita di Cape Town per la sua ospitalita durante le fasi finali di lavorazione
di questo libro. Ringraziamo con gratitudine NSF e NIH per il loro sostegno a que-
sto lavoro. Infine, vorremmo ringraziare le nostre famiglie e 1 nostri genitori per il
loro affetto e sostegno.

Trevor Hastie
Robert Tibshirani
Jerome Friedman

Stanford, California
Maggio 2001

1 silenziosi statistici hanno cambiato il nostro mondo; non scoprendo nuovi fatti o
sviluppi tecnici, ma cambiando il modo in cui ragioniamo, sperimentiamo e formia-
7o le nostre opinioni. . .

—lan Hacking
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