
La  guerra  algoritmica  del
2025:  LLM  malevoli  vs
difensivi

La battaglia tra intelligenza artificiale malevola e difensiva
ha raggiunto un punto di svolta critico nel 2025, con LLM
malevoli che compromettono l’86% delle applicazioni e sistemi
difensivi che riducono i tempi di risposta da ore a minuti.
Questa evoluzione rappresenta una trasformazione epocale nella
cybersecurity, dove algoritmi combattono direttamente contro
algoritmi in una corsa tecnologica che ridefinisce i Security
Operations Centers moderni. La ricerca documenta un incremento
del 500-900% negli attacchi phishing AI-powered, mentre le
difese algoritmiche dimostrano capacità di ridurre il workload
degli analisti di 250 volte. Il fenomeno della “battaglia
algoritmica” non è più fantascienza, ma realtà operativa che
plasma il futuro della sicurezza informatica globale.

Minacce  emergenti:  l’arsenale  dei
LLM malevoli
L’evoluzione delle minacce basate su Large Language Models nel
2024-2025 ha superato le previsioni più pessimistiche degli
esperti.  Il  framework  HouYi,  sviluppato  da  ricercatori
accademici,  ha  dimostrato  la  vulnerabilità  sistemica  delle
applicazioni LLM commerciali, compromettendo 31 su 36 sistemi
testati attraverso tecniche di prompt injection sofisticate.
Questa  architettura  tri-partita  combina  componenti  di
integrazione  seamless,  separazione  di  contesto  e  payload
malevoli per ottenere accesso arbitrario ai sistemi target.

HP Wolf Security ha documentato il primo caso verificato di
malware  generato  da  AI  utilizzato  in  attacchi  reali,
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specificatamente dropper VBScript per AsyncRAT caratterizzati
da commenti dettagliati e strutture di codice distintive che
tradiscono  la  loro  origine  artificiale.  Questo  malware,
distribuito tramite HTML smuggling con decryption JavaScript,
rappresenta  un  salto  qualitativo  nelle  capacità  offensive
degli attaccanti.

Le  tecniche  di  social  engineering  potenziate  da  AI  hanno
registrato incrementi drammatici: attacchi di phishing globali
aumentati del 500-900% secondo i dati di Booking.com, mentre
gli attacchi voice phishing (vishing) sono cresciuti del 442%
solo  tra  il  primo  e  secondo  semestre  2024.  La
personalizzazione automatica attraverso l’analisi dei social
media  ha  eliminato  i  tradizionali  indicatori  di  attacchi
phishing,  rendendo  il  contenuto  dinamico  LLM-generato
significativamente più difficile da rilevare per il 95% dei
professionisti della sicurezza.

L’automazione  del  ciclo  di  attacco  rappresenta  forse
l’evoluzione  più  preoccupante.  I  sistemi  di  adversarial
prompting come AutoDAN e AmpleGCG hanno dimostrato capacità di
jailbreaking  universale,  mentre  Unit  42  ha  documentato  la
generazione di oltre 10.000 varianti di malware con un 88% di
successo  nell’evasione  delle  difese  signature-based.  Questi
sistemi non si limitano alla generazione di codice malevolo,
ma implementano strategie di evasion dinamica che si adattano
in tempo reale alle contromisure di sicurezza.

Il  tempo  di  breakout  degli  attaccanti  si  è  ridotto
drasticamente, passando da 62 minuti nel 2023 a 48 minuti nel
2024,  con  un  record  documentato  di  51  secondi.  Questa
accelerazione  riflette  l’efficacia  crescente  delle  tecniche
AI-powered che automatizzano fasi precedentemente manuali del
processo  di  attacco,  dalla  ricognizione  iniziale  alla
persistenza  nel  sistema  target.



Difese  algoritmiche:  l’evoluzione
dei SOC moderni
L’integrazione  di  LLM  difensivi  nei  Security  Operations
Centers  ha  prodotto  risultati  misurabili  e  trasformativi.
Splunk  ha  implementato  il  Foundation-sec-8b,  un  modello
specializzato per cybersecurity che riduce del 99% i tempi di
classificazione per script PowerShell, processando eventi in
meno di 2 secondi con una riduzione del 250x del workload
degli analisti. La piattaforma DSDL 5.2 supporta modelli LLM
locali  ottimizzati  per  threat  detection,  mantenendo  alta
precisione con basse percentuali di falsi positivi.

IBM  QRadar  ha  evoluto  il  paradigma  SIEM  attraverso
l’integrazione di cognitive intelligence che accelera i tempi
di investigazione del 55% e migliora del 50% la timeline di
threat management. Il sistema di alert triage basato su AI
prioritizza automaticamente gli alert analizzando pattern di
risposta  storici  degli  analisti,  mentre  la  User  Behavior
Analytics  implementa  machine  learning  per  identificare
comportamenti anomali e potenziali insider threats.

Microsoft  Sentinel  rappresenta  l’approccio  cloud-native  con
Copilot  for  Security  che  riduce  del  65%  i  tempi  di
investigazione  delle  minacce  attraverso  assistenza  AI
generativa.  La  piattaforma  analizza  quotidianamente  6.5
trilioni di segnali, accelerando del 30% la remediation delle
minacce attraverso advanced analytics e connettori nativi per
oltre 350 sistemi multi-cloud.

Le metriche di effectiveness documentate attraverso benchmark
industriali  mostrano  miglioramenti  sostanziali:  il
CyberSecEval 2 di Meta evidenzia il 61-67% di task completion
autonoma per i migliori LLM difensivi, mentre il Simbian AI
SOC LLM Leaderboard posiziona GPT-4 come miglior performer
complessivo nei benchmark cybersecurity specifici.



L’automated incident response ha rivoluzionato i workflow SOC
tradizionali. I sistemi moderni implementano playbook dinamici
che si adattano in tempo reale alla natura degli incidenti,
con  orchestrazione  automatica  di  containment  measures  e
forensic data collection. Questa automazione non sostituisce
l’analista  umano,  ma  lo  eleva  a  ruoli  di  supervisione
strategica  e  decision-making  critico.

Battaglie algoritmiche documentate:
quando l’AI combatte l’AI
La  DARPA  AI  Cyber  Challenge  rappresenta  il  primo  esempio
documentato  su  larga  scala  di  battaglia  algoritmica  nel
dominio cybersecurity. I sette team finalisti, ciascuno con
investimenti di 2 milioni di dollari, hanno sviluppato Cyber
Reasoning  Systems  che  hanno  identificato  22  vulnerabilità
sintetiche uniche e patchato automaticamente 15 di esse. Il
sistema  ha  anche  scoperto  un  bug  reale  in  SQLite3,
responsabilmente  divulgato,  dimostrando  efficacia  oltre  gli
scenari di test controllati.

Il framework TAP (Tree of Attacks with Pruning) di Robust
Intelligence  illustra  la  sofisticazione  crescente  degli
attacchi algoritmici. Questo sistema implementa una battaglia
multi-layer dove un Attacker LLM genera prompt di jailbreak,
un  Evaluator  LLM  valuta  l’efficacia,  e  un  meccanismo  di
pruning ottimizza l’efficienza dell’attacco. Il risultato è un
success rate superiore all’80% contro LLM state-of-the-art,
inclusi GPT-4 e GPT-4 Turbo, con una riduzione del 30% delle
query necessarie.

Il SecurityBot Framework dimostra come la collaborazione tra
Reinforcement  Learning  e  Large  Language  Models  possa
potenziare sia gli attacchi che le difese. Questo sistema
ibrido combina il ragionamento dei LLM con il decision-making
del RL, producendo agenti che superano le performance dei
sistemi indipendenti in scenari sia offensivi che difensivi.



Le  metriche  di  battaglia  documentate  rivelano  una  corsa
tecnologica continua: mentre i sistemi offensivi raggiungono
success rate dell’80%+, le difese si adattano implementando
detection  comportamentale,  anomaly  analysis  e  response
automation. Questa dinamica ha trasformato i SOC da centri di
monitoraggio passivo a piattaforme di battaglia algoritmica
attiva.

Ricerca  accademica  e  sviluppi
industriali
La  ricerca  accademica  del  2024-2025  ha  formalizzato
teoricamente  le  vulnerabilità  LLM  e  sviluppato  framework
sistematici per la valutazione della sicurezza. Yao et al.
hanno pubblicato la survey più completa su sicurezza e privacy
LLM, categorizzando sistematicamente applicazioni benefiche,
offensive e vulnerabilità. Wu et al. hanno condotto il primo
studio sistematico sui sistemi LLM compositivi, dimostrando
attacchi end-to-end per acquisizione cronologia chat su GPT-4.

L’International AI Safety Report 2025, presieduto da Yoshua
Bengio, ha coinvolto 100 esperti AI da 30 paesi per valutare
rischi e capacità AI avanzati. Presentato all’AI Action Summit
di Parigi, il rapporto stabilisce standard globali per la
valutazione della sicurezza AI e framework per cooperation
internazionale nella ricerca safety.

Gli  sviluppi  industriali  riflettono  investimenti  massicci:
Anthropic  ha  raccolto  5.5  miliardi  di  dollari,  inclusi  4
miliardi da Amazon, mentre il settore LLM security registra
crescita  esponenziale  negli  investimenti.  Startup
specializzate  come  Lasso  Security  in  Israele  e  Lakera  in
Svizzera sviluppano soluzioni specifiche per gateway sicurezza
LLM e threat detection real-time.

L’evoluzione dei modelli mostra focus crescente su reasoning e
safety: OpenAI ha rilasciato il modello o3 ottimizzato per



reasoning,  mentre  Microsoft  sviluppa  la  serie  MAI  per
competere nei mercati enterprise. Google ha introdotto Gemini
2.5 Pro con context window fino a 2 milioni di token, e Meta
continua la filosofia open-weight con Llama 4.

Le  previsioni  per  il  2025-2026  indicano  convergenza  tra
sicurezza cloud-native e AI security, proliferazione di tools
automatic  red  teaming,  e  sviluppo  di  standard  IEEE/ISO
specifici per LLM security. La ricerca si sta orientando verso
formal  verification  scalabile  e  metodologie  multi-modal
security per sistemi vision-language.

Best  practices  implementative  per
SOC difensivi
L’implementazione  di  LLM  difensivi  richiede  approccio
sistematico basato su framework consolidati. Il NIST AI Risk
Management Framework definisce quattro funzioni principali –
Govern,  Map,  Measure,  Manage  –  per  gestione  rischi  AI
attraverso tutto il ciclo di vita. Il Generative AI Profile
rilasciato nel luglio 2024 fornisce guidance specifica per
LLM, enfatizzando caratteristiche di affidabilità: sicurezza,
resilienza,  spiegabilità,  privacy-enhancement,  equità  e
trasparenza.

L’OWASP  Top  10  for  LLM  Applications  2024-2025  identifica
vulnerabilità  critiche:  prompt  injection,  improper  output
handling, data poisoning, unbounded consumption, supply chain
vulnerabilities,  sensitive  information  disclosure,  system
prompt leakage, vector/embedding weaknesses, excessive agency,
e  misinformation.  Ogni  vulnerabilità  richiede  contromisure
specifiche integrate nell’architettura del sistema.

L’architettura di sicurezza deve implementare layer intermedi
tra LLM e processi downstream, con input validation robusta,
output  sanitization,  retry  mechanisms  e  human-in-the-loop
supervision  per  decisioni  critiche.  Controlli  di  accesso



includono  multi-factor  authentication,  role-based  access
control, principio least privilege, e trattamento delle API
LLM come pubblicamente accessibili.

Il  training  del  team  SOC  richiede  competenze  specifiche:
prompt  engineering  sicuro,  LLM  security  assessment,  bias
detection,  e  incident  response  specializzato.  Programmi  di
certificazione come SANS SEC495 e CyberDefenders forniscono
formazione strukturata per analisti che operano con sistemi
AI-powered.

La  gestione  dei  costi  rappresenta  sfida  critica:  training
costs possono raggiungere milioni di dollari, infrastructure
costs  superano  $20,000  mensili  per  singoli  modelli,  e
operational  costs  per  enterprise  possono  arrivare  a  $20
milioni  giornalieri.  Strategie  di  ottimizzazione  includono
model  compression,  semantic  caching,  batch  processing,  e
approcci ibridi on-premise/cloud.

Sfide operative e direttive future
Le  limitazioni  attuali  dei  LLM  difensivi  includono
hallucinations,  context  window  constraints,  performance
inconsistente su diversi domini, amplificazione di bias, e
vulnerabilità agli attacchi avversari. Alert fatigue rimane
problematica significativa, richiedendo bilanciamento accurato
tra sensibilità detection e false positive rate.

L’integrazione  di  ethical  considerations  richiede  strategie
per mitigare bias di rappresentazione, genere, razza e cultura
attraverso dati training diversificati, bias detection tools,
fairness  metrics,  e  continuous  monitoring.  Adversarial
debiasing  e  diverse  training  data  rappresentano  approcci
promettenti per prevenzione bias sistemici.

Il panorama regulatory si sta evolvendo rapidamente: EU AI Act
implementa phase-wise compliance 2025-2026, California SB 1047
serve  come  modello  per  legislazione  statale  USA,  e
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International  AI  Safety  Institutes  coordinano  standard
globali. Compliance frameworks devono integrare GDPR, CCPA,
HIPAA, ISO/IEC 27001, e SOC 2 requirements.

Le  proiezioni  future  indicano  evoluzione  verso  sicurezza
sistemica, con transizione da sicurezza modello individuale a
sicurezza  ecosystem  completa.  Formal  methods  integration
rappresenta  frontier  emergente,  con  crescente  adozione  di
model checking per proprietà safety e symbolic analysis tools
per LLM, nonostante sfide di scalabilità per modelli billion-
parameter.

Conclusioni:  l’alba  di  una  nuova
era della cybersecurity
La  battaglia  algoritmica  tra  LLM  malevoli  e  difensivi  ha
trasformato irreversibilmente il panorama della cybersecurity.
I  dati  quantitativi  documentano  un’accelerazione  senza
precedenti: incrementi del 500-900% negli attacchi AI-powered,
86%  di  vulnerabilità  nelle  applicazioni  LLM,  ma  anche
miglioramenti del 250x nell’efficienza degli analisti SOC e
riduzione dei tempi di response da ore a minuti.

L’evoluzione  tecnologica  procede  a  ritmo  esponenziale,  con
sistemi offensivi che raggiungono 80%+ success rate contro
difese state-of-the-art, mentre le contromisure si adattano
attraverso behavioral analytics, automated response, e human-
AI collaboration. Il DARPA AI Cyber Challenge ha dimostrato
che la visione di “virtual elimination” delle vulnerabilità
software  non  è  utopia,  ma  obiettivo  tecnicamente
raggiungibile.

La trasformazione dei SOC da centri di monitoraggio passivo a
piattaforme di battaglia algoritmica attiva rappresenta shift
paradigmatico che richiede nuove competenze, architetture, e
approcci  operativi.  L’integrazione  di  framework  consolidati
come NIST AI RMF e OWASP Top 10 LLM con innovative tecnologie



di detection e response sta creando ecosistemi di sicurezza
più robusti e reattivi.

Il futuro della cybersecurity si delinea come dominio dove
algoritmi  combattono  algoritmi  in  tempo  reale,  richiedendo
continuous learning, adaptation, e collaboration tra ricerca
accademica,  industria,  e  policy  makers.  La  battaglia
algoritmica non è episodio isolato, ma nuova realtà operativa
che definirà la sicurezza informatica del prossimo decennio.

La strada verso sistemi AI sicuri richiede impegno coordinato
globale,  investimenti  sustained  nella  ricerca,  e
implementazione  thoughtful  di  best  practices  che  bilancino
innovation con security. Il 2025 segna l’inizio di questa
nuova era, dove la sicurezza informatica diventa battaglia di
intelligenze artificiali nella protezione dell’infrastruttura
digitale globale.
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