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SOMMARIO

Nell'attuale contesto digitale, I'adozione di chatbot nelle piattaforme online rappresenta una strategia cruciale per migliorare
l'interazione con gli utenti e ottimizzare l'efficienza operativa. | chatbot, alimentati dall'intelligenza artificiale e dal Natura/
Language Processing (NLP), sono progettati per fornire risposte automatiche, immediate e personalizzate. Questo studio si
focalizza sull'implementazione di un chatbot retrieval-based, evidenziando il processo di sviluppo, la valutazione e i risultati
ottenuti. Il progetto NOVA PA di LG Solution Srl, che ha portato alla creazione della piattaforma AppaltiOK, integra un chatbot
retrieval-based per supportare le interazioni con gli utenti. A differenza dei chatbot generativi, il chatbot retrieval- based sele-
ziona risposte da un archivio predefinito, basandosi sulla similarita semantica delle domande degli utenti, garantendo risposte
accurate e coerenti. Il presente articolo mostra, mediante il caso studio, gli step per lo sviluppo di tale metodologia. Il proces-
so di sviluppo ha incluso la selezione di un dataset italiano di Semantic Textual Similarity (STS) e la sperimentazione di vari
modelli di linguaggio multi-lingua, con il modello "diistiluse-base-multilingual-cased-v1' scelto per le sue prestazioni superiori.
L'architettura del modello si basa su un encoder simile a BERT, con un focus sul Multi-Head Attention per analizzare e com-
prendere il contesto delle domande. | test hanno dimostrato che il modello addestrato con tecniche di cosine similarity loss e
metric learning ha migliorato significativamente le prestazioni, evidenziando un’alta efficienza operativa con risposte rapide e
pertinenti. Infine, il chatbot ha dimostrato un'alta efficienza operativa, fornendo risposte rapide e confermando la sua idoneita

per |'uso in contesti reali.

1. INTRODUZIONE

Nell'era digitale contemporanea, |'adozione dei chatbot
nelle piattaforme online & divenuta una strategia fonda-
mentale per migliorare l'interazione con gli utenti e otti-
mizzare l'efficienza operativa. Questi strumenti, basati
sull'intelligenza artificiale e il Natural Language Processing
(NLP), sono progettati per rispondere automaticamente
alle domande degli utenti, fornendo assistenza immediata
e personalizzata.

| primi passi nell'utilizzo della NLP ci riportano al 1950 [1]
quando Alan Turing propose un programma tale che
quando comunicano con gli utenti, questi ultimi non si
rendono conto che stanno parlando con un software ma
pensano di parlare con un essere umano. Alan Turing de-
fini un test basato su questo presupposto, ora chiamato
test di Turing. Sono stati adottati molti approcci diversi
per risolvere il test di Turing. Oggi siamo arrivati a un
punto in cui spesso & necessario che un chatbot si presen-
ti agli umani come bot prima di iniziare una conversazio-
ne.

Oltre a supportare le funzionalita di un chatbot o di un
assistente virtuale, la NLP viene utilizzata in molti altri
campi come il riconoscimento vocale, la traduzione auto-
matica, il text mining, la classificazione del testo e I'analisi
del sentiment. La necessita di utilizzare chatbot e la corri-
spondente tecnologia NLP ha creato un nuovo settore del
software specializzato nella creazione di chatbot. Sono

state sviluppate molte nuove societa di software che of-
frono soluzioni diverse. Grandi aziende come Google,
Amazon, Microsoft, IBM e Facebook offrono piattaforme
di sviluppo Chatbot (CDP: Chatbot Development Plat-
forms) complete come infrastruttura c/loud. Le aziende piu
piccole stanno approfittando di queste piattaforme,
agendo come intermediari aiutando altri clienti a utilizzare
i chatbot nei loro servizi o utilizzando un CDP per le pro-
prie esigenze.

Gli obiettivi principali dell'uso dei chatbot nelle piattafor-
me moderne comprendono miglioramenti significativi sia
dal punto di vista dell'esperienza utente sia dal punto di
vista operativo delle aziende.

Uno degli obiettivi primari dei chatbot & migliorare I'espe-
rienza degli utenti sulle piattaforme digitali. | chatbot of-
frono risposte rapide e pertinenti, riducendo i tempi di at-
tesa e aumentando la soddisfazione degli utenti. Uno stu-
dio condotto da Dasa et al. [2] ha dimostrato che |'uso dei
chatbot nei servizi clienti ha incrementato significativa-
mente la soddisfazione degli utenti grazie alla capacita di
rispondere tempestivamente alle loro esigenze. Inoltre, un
altro importante obiettivo & garantire la disponibilita con-
tinua del supporto, 24/24, 7/7. Questo e particolarmente
utile per le piattaforme che operano a livello globale e
devono rispondere a utenti in diverse zone orarie. La di-
sponibilita costante dei chatbot contribuisce a migliorare
la percezione del servizio da parte degli utenti, offrendo
un supporto ininterrotto senza necessita di intervento
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umano. Un approccio personale nel contatto digitale con
il cliente & vitale per quanto riguarda il cliente e la sua
preservazione [3]. Secondo Siswi e Wahyono [4], la soddi-
sfazione si crea soddisfacendo le aspettative dei clienti.
Ottimizzando I'esperienza del cliente, € possibile superare
le aspettative e la soddisfazione del cliente. La soddisfa-
zione del cliente porta alla fidelizzazione del cliente, che &
importante da decenni [5]. | chatbot permettono anche
alle aziende di automatizzare una vasta gamma di proces-
si, riducendo cosi i costi operativi. Questo include la ge-
stione delle richieste di supporto, la fornitura di informa-
zioni e I'esecuzione di compiti ripetitivi. Uno studio di In-
nis e La Londe [6] ha dimostrato che I'implementazione
dei chatbot pud portare a una significativa riduzione dei
costi operativi, migliorando al contempo I'efficienza dei
processi interni. Un altro obiettivo cruciale e la personaliz-
zazione del servizio. Grazie alle tecnologie di machine
learning e analisi dei dati, i chatbot sono in grado di offri-
re un servizio su misura per ogni utente. Essi possono
analizzare il comportamento degli utenti e adattare le ri-
sposte in base alle loro preferenze e necessita specifiche.
[7] Kooli ha sottolineato come i chatbot possano migliora-
re I'apprendimento e l'interazione personalizzata, renden-
do l'esperienza dell'utente piu coinvolgente e rilevante.

| chatbot, infine, possono raccogliere una grande quantita
di dati sulle interazioni con gli utenti. Questi dati possono
essere analizzati per comprendere meglio le esigenze de-
gli utenti, identificare trend e migliorare continuamente il
servizio offerto. E da evidenziare anche come I'analisi dei
dati derivati dall'interazione con i chatbot rappresenta
un'opportunita cruciale per le aziende per affinare i propri
servizi e sviluppare nuove funzionalita che rispondano
meglio alle esigenze dei loro clienti. Un articolo di Hassani
e Silva [8] evidenzia come i chatbot, come ChatGPT, pos-
sano assistere i data scientist nell'automazione di varie at-
tivita, inclusa la pulizia e il pre-processing dei dati, I'adde-
stramento dei modelli e l'interpretazione dei risultati.
Questi chatbot possono analizzare dati non strutturati,
fornendo nuove intuizioni e migliorando i processi deci-
sionali. Inoltre, l'articolo sottolinea I'importanza di sfrutta-
re le capacita dei chatbot per personalizzare le interazioni
con gli utenti, raccogliendo dati che possono essere utiliz-
zati per migliorare continuamente il servizio offerto e svi-
luppare nuove funzionalita basate sulle esigenze degli
utenti. Questo approccio non solo aumenta I'efficienza e
la precisione dei flussi di lavoro, ma consente anche di
identificare modelli e tendenze nei dati degli utenti che
possono guidare lo sviluppo di funzionalita innovative e
migliorare I'esperienza complessiva del cliente. La perso-
nalizzazione basata sui dati raccolti dai chatbot pud por-
tare a una maggiore soddisfazione e fedelta dei clienti,
offrendo un vantaggio competitivo significativo alle
aziende.

Nel contesto della trasformazione digitale della Pubblica
Amministrazione, il progetto NOVA PA', di LG Solution Srl,
ha portato alla creazione di AppaltiOK, una piattaforma
avanzata progettata per migliorare l'interazione tra le im-
prese fornitrici e le stazioni appaltanti che utilizzando la
piattaforma Traspare. Questa piattaforma non solo facilita
la gestione delle gare d'appalto, ma prevede anche
I'integrazione di un chatbot retrieval-based per supporta-
re gli utenti in modo veloce e preciso. Grazie al chatbot,
gli utenti possono ricevere risposte immediate a domande
frequenti e ottenere assistenza guidata nell'utilizzo delle
varie funzionalita della piattaforma.

2. IL CASO STUDIO: IL CHATBOT RETRIEVAL-BASED

Il chatbot implementato in NOVA PA si basa su un ap-
proccio retrieval-based, il quale seleziona le risposte da
un archivio predefinito in base alla similarita semantica
delle domande poste dagli utenti. A differenza dei chat-
bot generativi che creano risposte ex novo, il chatbot re-
trieval-based di AppaltiOK utilizza tecniche avanzate di
NLP per abbinare le domande degli utenti alle risposte piu
pertinenti disponibili nel database. L'obiettivo principale
del chatbot retrieval-based e migliorare l'efficienza del
supporto agli utenti, riducendo i tempi di attesa e fornen-
do risposte accurate e coerenti. Questo approccio garan-
tisce che gli utenti ricevano informazioni affidabili e perti-
nenti, migliorando I'esperienza complessiva sulla piatta-
forma.

Dal punto di vista tecnico, a differenza dei chatbot gene-
rativi come ChatGPT, i chatbot basati su retrieval sono
chiamati a gestire il compito del NLP di STS per identifica-
re la domanda archiviata che presentasse la maggiore af-
finita semantica con la domanda posta dall'utente.

L'STS rappresenta una sfida significativa a causa delle
complessita sintattiche e semantiche del testo. Infatti, va-
riazioni anche minime nel modo in cui l'utente formula
una domanda possono portare a similitudini sintattiche
elevate ma a significati completamente diversi, e vicever-
sa. Un esempio di questa dinamica e illustrato in Figura 1.
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Figura 1: Esempio di Semantic Textual Similarity
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3. IL PROCESSO DI SVILUPPO

L'implementazione del chatbot retrieval-based per la piat-
taforma Nova PA ha seguito un processo di sviluppo
strutturato e metodico, volto a garantire prestazioni otti-
mali nel rispondere alle domande degli utenti. Di seguito,
i principali passaggi seguiti nel processo di sviluppo.

La selezione del dataset

E stato selezionato un dataset italiano di STS dalla piatta-
forma Huggingface per addestrare e valutare il modello.
Questo dataset e stato scelto per la sua struttura che in-
clude coppie di frasi con punteggi di similarita, essenziali
per il task di STS.

| modelli utilizzati

Sono stati testati vari modelli di linguaggio multi-lingua
preaddestrati, tra cui distiluse-base-multilingual-cased-v1
e paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2. |l primo e stato
selezionato per le sue prestazioni superiori. | risultati otte-
nuti, mostrati in tabella 1, comprendono i punteggi di
MSE, MAE e EM per tutti i modelli testati.

Tabella 1: Risultati dei test sui modelli utilizzati

Modello MAE MSE EM
distiluse-base-multilingual-cased-v1 0.85 116 35.68%
distiluse-base-multilingual-cased-v2 0.93 14 34.40%
paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 0.93 141 34.70%
paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2 0.89 134 37.35%
clips/mfaq 2.3 7.49 11.24%
aiknowyouy/aiky-sentence-bertino 1.87 5.15 16.24%
efederici/sentence-bert-base 1.05 178 31.70%

Sulla base di questi risultati, iI modello “distiluse-base-
multilingual-cased-vT' e stato selezionato per procedere
con la fase successiva del progetto, che includeva I'adde-
stramento. | risultati di Tabella 1 offrono un‘analisi compa-
rativa delle prestazioni di vari modelli di linguaggio multi-
lingua preaddestrati, utilizzando tre metriche principali:
Mean Absolute Error MAE), Mean Squared Error (MSE) e
Exact Match (EM). Il modello "distiluse-base-multilingual-
cased-vT' si distingue per le sue prestazioni eccellenti, con
un MAE di 0.85 e un MSE di 1.16, i piu bassi tra tutti i mo-
delli testati. Il suo EM e del 35.68%, indicando una buona
accuratezza complessiva.

Il modello "distiluse-base-multilingual-cased-v2' mostra
un MAE di 0.93 e un MSE di 1.40, entrambi leggermente
superiori rispetto alla versione v1. Tuttavia, mantiene buo-
ne prestazioni generali con un EM del 34.40%. Questi ri-
sultati indicano una leggera diminuzione nella precisione
delle risposte esatte rispetto alla versione precedente.

Per il modello " paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2",
MAE e il MSE sono rispettivamente di 0.93 e 1.41. Il suo
EM, pari al 34.70%, e leggermente superiore a quello della
versione cased-v2, suggerendo un miglioramento nella
corrispondenza esatta delle risposte.

Il modello "paraphrase-multilingual-Minil M-L72-v2' mo-
stra le migliori prestazioni in termini di EM, con un valore
del 37.35%. Il MAE e il MSE, rispettivamente 0.89 e 1.34,
sono competitivi, indicando che questo modello ¢ alta-
mente performante, soprattutto nella precisione delle ri-
sposte esatte.

Al contrario, il modello "dljps/mfag" ha prestazioni signifi-
cativamente peggiori, con un MAE di 2.30 e un MSE di
7.49, accompagnati da un EM molto basso dell"11.24%.
Questo indica che il modello non é adeguato per il fask
specifico di similarita testuale semantica in contesto multi-
lingua.

Il modello "aiknowyou/aiky-sentence-bertino" presenta un
MAE di 1.87 e un MSE di 5.15, con un EM del 16.24%. Que-
ste metriche inferiori rispetto ai modelli distiluse e paraph-
rase suggeriscono che le sue capacita di previsione sono
meno accurate.

Infine, il modello "efederici/sentence-bert-base" mostra
un MAE di 1.05 e un MSE di 1.78. Il suo EM del 31.70% in-
dica una discreta precisione nel fornire risposte esatte,
sebbene le sue prestazioni complessive siano inferiori ri-
spetto ai migliori modelli distiluse e paraphrase.

Da quanto detto ¢, quindi, possibile dedurre che il model-
lo "dlistiluse-base-multilingual-cased-vi' emerge come |l
piu equilibrato e performante tra tutti, grazie ai suoi valori
di MAE e MSE piu bassi e a un buon livello di EM.

Tuttavia, il modello "paraphrase-multilingual-Minil M-L12-
2" offre la migliore precisione per risposte esatte, nono-
stante i suoi MAE e MSE siano leggermente superiori.

Al contrario, modelli come ‘“dlips/mfag’ e ‘“aik-
nowyouyaiky-sentence-bertino" dimostrano prestazioni
significativamente inferiori, suggerendo che non sono
adatti per l'implementazione in un sistema di chatbot re-
trieval-based focalizzato sulla similarita semantica testua-
le.

L'architettura del modello

[l modello si basa sull'architettura 7ransformer 9] con solo
I'encoder; simile a BERT [10]. Utilizza il meccanismo di
Multi-Head Attention per analizzare e comprendere |l
contesto delle domande poste dagli utenti. Originaria-
mente, il 7ransformerincludeva sia I'encoder che il deco-
der, come mostrato nella figura sotto. Tuttavia, la scelta
dell'architettura specifica dipende dallo scopo del task.
Per esempio, i Large Language Model come GPT-4 [11]
adottano un'architettura solo decoder. In contrasto, per
compiti che riguardano la rappresentazione del testo,
come STS, si usa l'architettura con solo encoder, tipica di
modelli come BERT. Una caratteristica distintiva dei mo-
delli basati su architettura 7ransformer & limpiego del
layer di Attention, specificatamente del tipo Mu/t-Head
Attention. Questo meccanismo é fondamentale per il fun-
zionamento di tali modelli poiché permette di stabilire e
analizzare le relazioni tra le parole di un testo. Attraverso
I'Attention, il modello puo valutare I'importanza relativa di
ciascuna parola nel contesto delle altre, migliorando signi-
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ficativamente la comprensione del testo. Piu nel dettaglio,
il Multi-Head Attention permette al modello di esaminare
le informazioni da diverse prospettive contemporanea-
mente. Ogni “testa” nell'unita di Multi-Head Attention si
concentra su diversi aspetti della relazione tra le parole, il
che consente una rappresentazione piu ricca e una mi-
gliore capacita di catturare varie dinamiche linguistiche.
Questa funzionalita e risultata particolarmente utile per il
task di comprensione del linguaggio naturale, come STS,
dove la contestualizzazione delle parole e cruciale. Di se-
guito e illustrata l'architettura della pipeline utilizzata per
predire la similarita tra due frasi. In particolare, dopo aver

uyon

codificato il significato di entrambe le frasi nei vettori “u” e

uy

V", viene calcolata la loro similarita coseno per assegnare
un punteggio (si veda la Figura 2).
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Figura 2: architettura della pjpeline utilizzata

4. TEST E DISCUSSIONE DEI RISULTATI

Dopo aver sviluppato il modello, & stato essenziale ese-
guire una serie di test rigorosi per valutare le sue presta-
zioni e l'efficacia operativa.

Di seguito sono riportati i passaggi chiave e le considera-
zioni sui risultati ottenuti:

Addestramento del modello.

E stato utilizzato un approccio di cosine similarity loss per
migliorare la capacita del modello di prevedere accurata-
mente i punteggi di similarita tra coppie di frasi. Un pro-
cesso di metric learning con triplet loss € stato impiegato
per aumentare |'accuratezza nelle metriche Rank@N, mi-
gliorando ulteriormente le prestazioni del modello. Nel
contesto della valutazione delle prestazioni di modelli di
apprendimento automatico, in particolare nei sistemi di
recupero delle informazioni e nei modelli di classificazio-
ne, il termine Rank@N rappresenta una metrica utilizzata
per misurare l'accuratezza del modello nel recuperare le
risposte corrette entro una determinata posizione nell'e-
lenco dei risultati ordinati. Rank@AN indica, quindi, la per-
centuale di volte in cui la risposta corretta si trova tra le
prime N posizioni dei risultati ordinati restituiti dal model-

lo. Ad esempio, Rank@7 Indica la percentuale di volte in
cui la risposta corretta si trova esattamente nella prima
posizione dell'elenco dei risultati ordinati.

Applicazione su dataset proprietario.

Il dataset aziendale iniziale di circa 50 coppie domanda-
risposta & stato ampliato tramite tecniche di data aug-
mentation, generando versioni alternative delle domande
originali per arricchire il dataset Questo ha permesso di
testare piu efficacemente la qualita del modello.

Valutazione delle prestazioni.

Le prestazioni del modello sono state monitorate utiliz-
zando varie metriche, tra cui MSE, MAE e EM. Queste me-
triche hanno permesso di valutare I'accuratezza e la preci-
sione del modello.

Sperimentazione e testing.

Il modello e stato sottoposto a test preliminari e finali per
verificarne la capacita di generalizzare e mantenere un li-
vello elevato di prestazione su dati diversi non utilizzati
durante la fase di addestramento. In uno scenario simula-
to con richieste parallele da parte di piu utenti, il modello
ha mostrato un‘alta efficienza, fornendo risposte in circa
0.06 millisecondi per ogni utente, confermando la sua
idoneita per contesti reali che richiedono interazioni rapi-
de. Nelle tabelle 2 e 3 sono riportati i risultati dei test ese-
guiti.

Tabella 2: Risultati del Test set

Model Rank@1 | Rank@2 | Rank@3 | Rank@4 | Rank@5
Untrained 82.05% | 9038% | 94.23% | 98.08% | 99.36%
Trained (STS) | 77.56% | 88.46% | 94.23% | 97.44% | 98.72%
Trained ML) | 80.13% | 90.38% | 9551% | 97.44% | 98.72%
Tabella 3. Risultati del Validation set

Model Rank@1 | Rank@2 | Rank@3 | Rank@4 | Rank@5
Untrained 87.39% | 9496% | 96.64% | 97.48% | 97.48%
Trained (STS) | 89.09% | 94.96% | 95.80% | 97.48% | 97.48%
Trained ML) | 89.09% | 9496% | 95.80% | 97.48% | 97.48%

Le due tabelle presentano una valutazione dettagliata del-
le prestazioni del modello di chatbot retrieval-based svi-
luppato, esaminando i risultati ottenuti sui 7est sete Vali-
dation set Le considerazioni sui risultati offrono una
comprensione approfondita dell'efficacia e dell'efficienza
del modello nei diversi scenari di utilizzo. Nel 7est set il
modello non addestrato ha mostrato risultati promettenti,
con una precisione del 82.05% su Rank@7 e del 90.38%
su Rank@?Z2. Il modello, ciog, possiede una capacita di ba-
se per riconoscere e recuperare risposte rilevanti, anche
senza alcun addestramento specifico. Tuttavia, I'adde-
stramento con il dataset di STS ha portato a un migliora-
mento nelle prestazioni di alcune metriche. Ad esempio,
la precisione per Rank@7 & scesa al 77.56%, ma le presta-
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zioni per Rank@23 e superiori sono rimaste elevate, mo-
strando una capacita migliorata di trovare risposte rilevan-
ti entro le prime tre posizioni.

Nel Validation set, |'addestramento STS ha portato a un
significativo miglioramento delle prestazioni, specialmente
per Rank@7 e Rank@2Z, che hanno raggiunto rispettiva-
mente 1'89.09% e il 94.96%. Questo suggerisce che il mo-
dello & diventato piu preciso nel recuperare le risposte piu
rilevanti nelle prime posizioni, grazie all'addestramento
specifico ricevuto. L'addestramento con metric learning
(ML) ha ulteriormente migliorato le prestazioni del model-
lo. Nel T7est set la precisione per Rank@7 e salita
all'80.13% e per Rank@3 ha raggiunto il 95.51%, sugge-
rendo un miglioramento nel recupero delle risposte piu
rilevanti. Nel Valigation set, il modello addestrato con ML
ha mantenuto prestazioni elevate, con Rank@7 al 89.09%
e Rank@?Z invariato rispetto all'addestramento STS, dimo-
strando robustezza e capacita di mantenere alte presta-
zioni anche su dati non visti durante I'addestramento.

In generale, quindi, i risultati mostrano che entrambi gli
approcci di addestramento, STS e ML, hanno migliorato le
prestazioni del modello rispetto alla versione non adde-
strata. Tuttavia, I'addestramento ML ha portato a un mi-
glioramento maggiore in termini di precisione nel 7est set,
mentre nel Validation set |e differenze tra i due metodi di
addestramento sono risultate minime. Le prestazioni simili
tra i due setindicano che il modello ha una buona capaci-
ta di generalizzare e mantenere alte prestazioni su dati
non visti durante I'addestramento.

5. CONCLUSIONI

Il processo di test e valutazione ha dimostrato che il
chatbot retrieval-based sviluppato per NOVA PA &
altamente efficiente e accurato nel rispondere alle
domande degli utenti. Grazie a un addestramento
rigoroso, all'applicazione su un dataset proprietario

" Gli autori esprimono la loro gratitudine per la collaborazione e il
supporto scientifico ricevuto dall'Universita di Bologna e dalla
KAD3 s.r.l., che hanno fornito risorse e conoscenze fondamentali
per la realizzazione del progetto.

ampliato e a test approfonditi, il modello e stato in grado
di fornire un supporto tempestivo e preciso, migliorando
I'esperienza utente sulla piattaforma e ottimizzando
I'efficienza operativa.l
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