ALMA MATER STUDIORUM - UNIVERSITA DI
BoLOGNA

SCUOLA DI SCIENZE

Corso di Laurea in Informatica per il Management

SVILUPPO DI UN’APP ANDROID
PER LO STUDIO

BASATA SU SISTEMA RAG

(RETRIEVAL-AUGMENTED-GENERATION)

Relatore: Presentata da:
Prof. IELO
MONTORI FEDERICO FRANCESCO

GIUSEPPE

Sessione 1
Anno Accademico 2024/2025



Dedicato a...

tutti coloro che hanno

fatto parte del mio percorso
Grazie






Abstract

L’avvento dei Large Language Models (LLM) ha rivoluzionato il campo del-
I'intelligenza arti ciale, mostrando capacita senza precedenti nella compren-
sione e generazione del linguaggio. Tuttavia, limiti intrinseci come la tenden-
za a produrre informazioni inaccurate (allucinazioni), la conoscenza statica
e la mancanza di tracciabilita delle fonti ne ostacolano I’adozione in con-
testi critici. La letteratura scienti ca ha proposto I'architettura Retrieval-
Augmented Generation (RAG) come soluzione a tali problemi, integrando i
modelli generativi con basi di conoscenza esterne per ancorare le risposte a
dati veri cabili.

Nonostante il progresso tecnologico, si e identi cata una lacuna nel settore
degli strumenti per I'apprendimento: I’assenza di una soluzione integrata
che supporti lo studente in un ciclo di studio completo. Le applicazioni
attuali sono spesso frammentate, consentendo di interagire con un singolo
documento o o rendo funzionalita di IA generiche non ottimizzate per lo
studio.

Il presente lavoro di tesi a ronta questo problema attraverso la proget-
tazione e lo sviluppo di "MyStudyApp", un’applicazione mobile nativa per
Android. Sfruttando un’architettura RAG basata su servizi cloud Microsoft
Azure, I'applicazione funge da compagno di studi intelligente, permettendo
agli utenti di caricare i propri materiali, dialogare con essi tramite una chat
contestuale, generare quiz personalizzati per I'autovalutazione e monitorare
| progressi.

La validazione del sistema e stata condotta tramite una valutazione spe-
rimentale comparativa tra I’architettura cloud implementata e un’alternativa
basata su modelli eseguiti in locale. | risultati dimostrano la netta superiorita
dell’approccio cloud in termini di qualita, accuratezza delle risposte e laten-
za, confermando la validita delle scelte progettuali per o rire uno strumento
di studio e cace, a dabile e performante.






Introduzione

L’avvento dell’intelligenza arti ciale generativa, e in particolare dei Large
Language Models (LLM), ha segnato una delle piu signi cative rivoluzioni
tecnologiche dell’era moderna. Questi modelli hanno dimostrato capacita
senza precedenti nella comprensione e nella produzione del linguaggio natu-
rale, aprendo la strada a nuove applicazioni in innumerevoli settori. Tuttavia,
nonostante il loro potenziale, gli LLM presentano delle limitazioni intrinse-
che ben note: la tendenza a generare informazioni non accurate o inventate
(le cosiddette "allucinazioni'), una conoscenza statica e non aggiornata al
momento del loro addestramento, e una mancanza di tracciabilita delle fonti
che ne mina I’a dabilita in contesti critici.

Per superare queste s de, la ricerca si e orientata verso architetture ibri-
de, tra le quali spicca la Retrieval-Augmented Generation (RAG). Questo
paradigma, che integra un modello generativo con una base di conoscenza
esterna, permette di ancorare le risposte a un contesto speci co e veri cabi-
le, aumentando drasticamente I’a dabilita e la pertinenza delle informazioni
prodotte. Il presente lavoro di tesi si inserisce in questo lone, con I'obiettivo
di applicare I'architettura RAG per rispondere a un’esigenza concreta nel do-
minio dell’apprendimento: la mancanza di uno strumento di studio integrato
che supporti lo studente in un ciclo di apprendimento completo.

A tal ne, e stata progettata e sviluppata "MyStudyApp", un’applicazio-
ne mobile nativa per Android che funge da compagno di studi intelligente.
Sfruttando una robusta architettura client-server basata su servizi cloud Mi-
crosoft Azure, I'applicazione permette agli utenti di caricare i propri materiali
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di studio, dialogare con essi attraverso una chat contestuale, generare quiz
personalizzati per I'autovalutazione e monitorare i propri progressi. L’obiet-
tivo e trasformare un processo di studio passivo in un’esperienza interattiva,
e cace e personalizzata.

La presente tesi documenta I'intero percorso, dalla concettualizzazione
alla realizzazione e validazione del sistema.

e Il Capitolo 1 analizza lo stato dell’arte, introducendo I’architettura
Transformer, la Document Al e i sistemi RAG, e de nendo le motiva-
zioni e il "gap" di mercato che hanno ispirato il progetto.

e |l Capitolo 2 approfondisce il background tecnico, descrivendo nel
dettaglio il funzionamento di una pipeline RAG, dalla suddivisione dei
documenti alla ricerca vettoriale.

e Il Capitolo 3 illustra il progetto e I'architettura ad alto livello di
"MyStudyApp", descrivendo i servizi cloud impiegati e il usso di
navigazione dell’'utente.

e Il Capitolo 4 si addentra nei dettagli implementativi del backend,
sviluppato in Python, e del frontend Android nativo, mostrando fram-
menti di codice signi cativi.

e Il Capitolo 5 presenta la valutazione sperimentale condotta per va-
lidare il sistema, confrontando I'architettura cloud con un’alternativa
locale attraverso metriche quantitative e qualitative.

e In ne, il Capitolo 6 riassume i risultati ottenuti, discute le limitazio-
ni del lavoro e delinea le possibili direzioni per gli sviluppi futuri del
progetto.
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Capitolo 1

Stato dell’arte

Il tema dell’intelligenza arti ciale, e un tema piu che mai ricorrente e pre-
sente in tutti gli ambiti della nostra vita. Sebbene il concetto di intelligenza
arti ciale esista da molto tempo, I’'attenzione mediatica sull’argomento e au-
mentata esponenzialmente dopo I'avvento dell’l A generativa che ha profon-
damente segnato il panorama tecnologico moderno, inaugurando una nuova
era nello sviluppo di sistemi intelligenti. A di erenza dei modelli tradiziona-
li, progettati principalmente per I'analisi e la classi cazione di dati esistenti,
I’lA generativa consente di generare dei contenuti come testi, immagini e
audio apparantemente nuovi partendo da dei dati di addestramento [5]. In
questo scenario in rapida evoluzione, i Large Language Models (LLM) si sono
a ermati come la manifestazione piu potente e pervasiva di tale tecnologia.
Questi modelli sono addestrati su quantita enormi di dataset e archivi di
testo, hanno dimostrato capacita senza precedenti nella comprensione e nella
produzione del linguaggio naturale umano, diventando in breve tempo una
tecnologia onnipresente e trasformativa in moltissimi settori. Il loro succes-
so e la loro rapida adozione sono direttamente attribuibili a un’innovazione
architetturale chiave che ha ride nito le fondamenta del Natural Language
Processing: il modello Transformer.
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1.1 L’Architettura Transformer: ” Attention

Is All You Need”

Per comprendere appieno le ragioni dietro I’eccezionale performance dei

moderni LLM, e necessario analizzare I’architettura che ne costituisce le fon-

damenta: il Transformer. Proposto per la prima volta nel paper "Attention

Is All You Need" da Vaswani et al. nel 2017 [17], questo modello ha rappre-

sentato un punto di svolta nel campo del Natural Language Processing. Il

Transformer e un’architettura di rete progettata per compiti di trasduzione

di sequenze, questo modello si di erenzia da quelli precedentemente utiliz-

zati, ovvero reti neurali ricorrenti o convoluzionali (RNN o CNN) e si basa

interamente su meccanismi di attenzione.

Output
Probabilities
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[ Feed
Forward
7
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_Add & Norm | .
R i Multi-Head
Feed Attention
Forward T 7 MNx
N Add & Norm
[ Add & Norm |
. Add & Norm haten]
Multi-Head Multi-Head
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At 2 A }

\ J \. 7
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Encoding Encading
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Figura 1.1: Schema dell’architettura del modello Transformer.

La gura

illustra le componenti dell’Encoder (a sinistra) e del Decoder (a destra).

(Fonte: [17])



1.1 L’ Architettura Transformer: ” Attention Is All You Need”

1.1.1 Le Innovazioni Chiave del Transformer

L’architettura proposta da Vaswani et al. introduce diversi concetti
rivoluzionari che ne hanno decretato il successo. Le piu signi cative sono:

Self-Attention E il cuore del modello e la sua innovazione piu grande. A
di erenza delle architetture precedenti che processavano il testo parola
per parola, la self-attention permette al modello di esaminare I'intera
sequenza simultaneamente. Per ogni parola, questo meccanismo calcola
un "punteggio di attenzione" che determina quanto "focus" dedicare
a ogni altra parola presente nel testo. In questo modo, il modello
costruisce una comprensione contestuale di un termine basandosi sulle
relazioni che ha con tutte le altre parole, anche quelle molto distanti,
catturando cos le dipendenze globali in modo estremamente e cace.

Multi-Head Attention Invece di una singola funzione di attenzione, il
Transformer impiega piu "teste di attenzione™ (attention heads) in pa-
rallelo. Cio consente al modello di prestare attenzione congiuntamente
alle informazioni provenienti da diversi sottospazi di rappresentazione
in varie posizioni. Il modello utilizza 8 "head™ parallele.

Linear

fl
Scaled Dot-Product
Attention

tl t! !
[ Linear]J[ Linearl][ Linear]J

L

\ K Q

Figura 1.2: Rappresentazione della Multi-Head Attention. L’architettura
calcola diverse proiezioni dell’input (teste di attenzione) in parallelo, permet-
tendo al modello di catturare di erenti tipi di relazioni contestuali. (Fonte:

[17])
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Positional Encoding Poiche il modello non ha una percezione intrinseca
dell’ordine della sequenza, le informazioni posizionali vengono aggiunte
agli embedding di input utilizzando funzioni seno e coseno. E interes-
sante notare che gli embedding posizionali appresi hanno dato risultati
quasi identici alla versione sinusoidale.

1.2 Document AI nell’era dei Transformer

Le innovazioni introdotte dall’architettura Transformer, ottenendo pre-
stazioni superiori e riducendo i tempi di addestramento, non si sono limitate
a migliorare i task classici del Natural Language Processing, ma hanno aper-
to la strada a una vera e propria rivoluzione in ambiti applicativi speci ci.
Uno dei settori che ha maggiormente bene ciato di queste nuove capacita e
la Document Al.

1.2.1 Definizione e Compiti della Document Al

Cos’e: La Document Al, nota anche come Intelligent Document Processing
(IDP) [3], e una branca dell’intelligenza arti ciale che combina tecni-
che di Natural Language Processing (NLP) e Computer Vision per
analizzare, comprendere ed elaborare automaticamente le informazioni
contenute nei documenti [9]. L’obiettivo e trasformare dati non strut-
turati o semi-strutturati | presenti in formati come PDF, immagini,
scansioni ed email [3] | in informazioni strutturate e immediatamente
utilizzabili. Questo campo a ronta la s da di gestire la grande diver-
sita di layout, formati e qualita dei documenti, che spaziano da fatture
e ricevute a contratti legali e articoli scienti ci [9].

Compiti Principali: | compiti principali della Document Al includono
diverse operazioni fondamentali:

e Estrazione di Informazioni (Information Extraction): Que-

sto processo mira a identi care e estrarre dati speci ci da un docu-
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mento, come I'importo totale da una fattura, le date di scadenza
in un contratto o i nomi degli autori in un articolo. Spesso, questo
task e strettamente legato all’analisi del layout del documento, che
interpreta le relazioni spaziali tra gli elementi per strutturarne il
contenuto.[9]

e Classificazione di Documenti (Document Classification):
Consiste nell’assegnare automaticamente una categoria a un’im-
magine di documento. Ad esempio, un sistema puo imparare a
distinguere tra "articoli scienti ci", "fatture™, "ricevute"” e altri
tipi di documenti, indirizzando ciascuno verso il corretto usso di
lavoro aziendale. [9]

* Risposta a Domande (Document Question Answering):
Questo task avanzato permette di porre domande in linguaggio
naturale relative al contenuto di un documento e di ottenere ri-
sposte precise, basate sulla comprensione logica del testo e del suo
contesto visivo. [9]

Approcci Tradizionali: Storicamente, gli approcci tradizionali a questi
problemi si basavano su pipeline complesse e rigide. Questi sistemi
utilizzavano metodi basati su regole sse, che richiedevano un notevole
sforzo umano per essere creati e mantenuti [9, 3], o tecniche di machine
learning classiche, come alberi decisionali e support vector machines
[9]. Tali metodi, tuttavia, mostravano risultati insoddisfacenti, special-
mente con documenti visivamente ricchi e complessi [9]. Tali metodi,
tuttavia, mostravano risultati insoddisfacenti, specialmente con docu-
menti visivamente ricchi e complessi [9]. L’analisi basata esclusivamen-
te sull’informazione testuale, tipica anche dei primi modelli linguistici,
si rivelava infatti insu ciente per una comprensione completa del do-
cumento, che dipende in modo cruciale anche da elementi come layout
e immagini [9].
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1.2.2 La Rivoluzione degli LLM nella Document Al

L’introduzione dei Large Language Models (LLM), basati sull’architettu-
ra Transformer [17], ha rappresentato un punto di svolta per il campo della
Document Al, superando molti dei limiti degli approcci precedenti. Se i me-
todi basati su regole euristiche erano rigidi e costosi da mantenere [2], e quelli
basati sul machine learning statistico mancavano di generalizzabilita [2, 3],
gli LLM hanno introdotto un nuovo paradigma basato sulla comprensione
profonda del contenuto e della struttura dei documenti.

e Comprensione Semantica Profonda: A di erenza degli approcci
tradizionali, che si basavano spesso su parole chiave o feature ingegne-
rizzate manualmente, i modelli basati su Transformer sono in grado
di cogliere le relazioni contestuali e le sfumature semantiche del testo
[2]. Tuttavia, I'applicazione dei primi LLM (come BERT [4]) all’ana-
lisi di documenti ha mostrato presto i suoi limiti; pur eccellendo nella
comprensione del testo puro, la loro performance era insoddisfacente
perche si basavano esclusivamente sull’informazione testuale [9], igno-
rando elementi cruciali come il layout, la formattazione e le immagini,
che sono fondamentali per I'interpretazione completa di un documento
[9, 2].

e Flessibilita e Adattabilita: La vera rivoluzione e avvenuta con I'in-
troduzione di modelli multimodali pre-addestrati, con LayoutLM [2]
come capostipite. Questi modelli estendono I'architettura dei Tran-
sformer per integrare, oltre agli embedding testuali, anche le infor-
mazioni sulla posizione 2D (layout) e visive (immagini) [2]. Questa
fusione di modalita permette al modello di apprendere delle invarianze
di layout (ad esempio, il fatto che una chiave e un valore sono spesso
vicini) che sono comuni a diverse tipologie di documenti [2]. Di conse-
guenza, questi modelli sono intrinsecamente piu essibili e richiedono
meno addestramento speci co per adattarsi a nuovi formati di docu-
menti. L’evoluzione successiva, con LayoutLMv2 [2] e LayoutLMv3
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[9], ha ulteriormente potenziato questa capacita integrando in modo
ancora piu profondo le feature visive e ottimizzando gli obiettivi di
pre-addestramento per migliorare I'allineamento tra testo e immagine

[2].

e Semplificazione delle Pipeline: In precedenza, un sistema di Docu-
ment Al era tipicamente costituito da una pipeline complessa e multi-
stadio che includeva pre-processing dell’immagine, Optical Character
Recognition (OCR), classi cazione del documento, estrazione delle en-
tita e post-processing [3, 2]. Ogni passo era spesso gestito da un si-
stema separato, con conseguente aumento della complessita e dei punti
di potenziale errore. L’avvento di modelli multimodali pre-addestrati e
general-purpose ha permesso di sempli care drasticamente questo pro-
cesso [2]. Un singolo modello come LayoutLMv3 puo infatti gestire
simultaneamente compiti che prima richiedevano sistemi distinti, come
il riconoscimento di entita a livello di token (un task text-centric) e
I'individuazione di aree del documento come tabelle o gure (un task
image-centric) [9]. Questa uni cazione non solo riduce la complessita
architetturale e i costi di manutenzione, ma migliora anche le perfor-
mance complessive, poiche il modello impara a sfruttare le sinergie tra
le diverse modalita in un unico framework [2].

1.2.3 Nuove Sfide: Affidabilita e Specificita dei LLM

L’integrazione di testo, layout e informazioni visive ha dotato i modelli
multimodali di una capacita di comprensione documentale senza precedenti.
Tuttavia il loro utilizzo in task che vanno oltre la semplice estrazione di infor-
mazioni, come il loro utilizzo come fonte di conoscenza interattiva presenta
un serie di s de da a rontare legate a temi come a dabilita, speci cita e si-
curezza delle informazioni generate, limitandone quindi I’'applicazione pratica
in contesti sensibili. 1 problemi principali possono essere cos sintetizzati:
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e Allucinazioni: Le allucinazioni, nel contesto degli LLM, si riferiscono
a situazioni nelle quali il modello genera dei contenuti basati su infor-
mazioni non accurate o errate. Le allucinazioni si manifestano quando
il modello produce testo che include dettagli, fatti o informazioni fuor-
vianti o completamente inventati. Il problema deriva dalle istruzioni
fornite ai modelli, ovvero fornire all’utente una risposta plausibile, ba-
sandosi su diversi pattern che ha imparato durante la fase di training,
anche nei casi in cui la risposta generata non corrisponda al vero. Le
allucinazioni non sono intenzionali, ma il risultato di una combinazio-
ni di vari fattori, tra i quali mancanza di informazioni per rispondere
correttamente, bias nei dati di addestramento e limitazioni del modello
nel comprendere cio che gli e stato richiesto. [15]

e Conoscenza non Aggiornata e non Specifica: | modelli linguistici
pre-addestrati hanno una limitazione intrinseca, ovvero la loro cono-
scenza si basa esclusivamente sulle informazioni del loro addestramento,
immagazinate nei parametri del modello e di cili da ampliare o revi-
sionare. Questa limitazione rende i modelli statici e la loro conoscenza
limitata alle informazioni disponibili al momento dell’addestramento,
senza poter quindi accedere a informazioni piu recenti[10]. Un altro
problema derivante da tale memoria parametrica e la mancanza di spe-
ci cita, il modello infatti non puo accedere a dati personali e speci ci,
come ad esempio dei documenti di un’azienda o di un singolo individuo.

e Mancanza di Tracciabilita: | modelli parametrici non forniscono
spiegazioni chiare per le risposte fornite all’utente, rendendo complica-
ta la veri ca delle fonti e richiedendo quindi uno sforzo considerevole per
convalidare la risposta fornita dal modello. Questa limitazione assume
particolare importanze in contesti in cui I’a dabilita e la precisione e
fondamentale, come ad esempio in un contesto aziendale, legale o gior-
nalistico. Architetture che utilizzano una memoria esterna basata su
testo (memoria non-parametrica) o rono una forma di interpretabilita,



1.3 I Sistemi RAG: una Soluzione per I’Affidabilita e la Specificita

9

poiche la conoscenza a cui si accede puo essere direttamente ispezionata
dall’utente.

1.3 I Sistemi RAG: una Soluzione per 1’ Affi-
dabilita e la Specificita

Una soluzione ai limiti della memoria puramente parametrica e stata pro-
posta nel paper "Retrieval-Augmented Generation for Knowledge-Intensive
NLP Tasks" di Lewis et al. (2020) [10]. Gli autori introducono un’architettu-
ra ibrida, denominata Retrieval-Augmented Generation (RAG), che integra
la potenza dei modelli generativi con I’'a dabilita di una base di conoscenza
esterna.

1.3.1 Funzionamento Concettuale: I’Esame a Libro Aper-

to

Per comprendere il principio alla base dei RAG system, si puo ricorrere a
un’e cace analogia: quella dell’esame a libro aperto. Un LLM tradizionale
e come uno studente che deve rispondere basandosi unicamente sulla pro-
pria memoria; per quanto preparato, puo dimenticare dettagli, confondere
concetti o, messo alle strette, "inventare™ una risposta (I’allucinazione).

Il sistema RAG, invece, trasforma questo scenario. Fornisce al modello
(lo studente) I'accesso a una fonte di conoscenza esterna e autorevole (il libro
di testo, in questo caso un insieme di documenti speci ci). L’obiettivo non
e piu testare la memoria, ma la capacita di trovare I'informazione pertinen-
te all’interno della fonte e di utilizzarla per formulare una risposta coerente
e fattuale. In questo modo, il RAG non si limita a combinare conoscenza
pregressa e speci ca, ma istituisce un processo dinamico di recupero e gene-
razione che mitiga direttamente i problemi di a dabilita e attualita discussi
in precedenza.
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1.3.2 Recupero e Generazione: le Due Fasi del RAG

Il funzionamento di un sistema RAG si articola in due stadi principali che
lavorano in sequenza per rispondere a una richiesta dell’utente:

e Fase 1: Recupero (Retrieval) Quando I'utente fa una domanda,
il sistema non la invia direttamente modello linguistico, ma cerca pri-
ma all’interno della propria collezione di documenti le informazioni e i
passaggi rilevanti per poter rispondere correttamente.

e Fase 2: Generazione Aumentata (Augmented Generation) Il
sistema prende i frammenti di documento che ha trovato, li unisce
alla domanda e chiede al modello di generare una risposta basata
esclusivamente sulle informazioni fornite.

1.3.3 Benefici Chiave: Affidabilita, Specificita e Trac-
ciabilita

L’adozione di un’architettura ibrida come quella RAG, che disaccoppia il
recupero dell’informazione dalla generazione del testo, si traduce in una serie
di vantaggi diretti che ne de niscono il valore applicativo:

e Affidabilita: Le risposte sono ancorate a un contesto reale fornito
dall’'utente, riducendo le allucinazioni.

e Specificita: Il sistema puo rispondere su documenti che non ha mai
visto durante il suo addestramento, ad esempio se applicato in un con-
testo aziendale potrebbe rispondere a delle domande inerenti a dei
documenti speci ci dell’azienda non reperibili online.

e Tracciabilita: E possibile mostrare all’'utente quali fonti sono sta-
te usate per la risposta, risolvendo il problema della mancanza di
tracciabilita.



1.4 Analisi della Letteratura e Motivazioni della Tesi

11

1.4 Analisi della Letteratura e Motivazioni

della Tesi

L’analisi dello stato dell’arte evidenzia una traiettoria chiara: la tecnolo-
gia RAG si e a ermata come la soluzione de facto per rendere i Large Lan-
guage Models a dabili e contestualmente speci ci, specialmente nel dominio
della Document Al. Questo ha portato alla nascita di applicazioni commer-
ciali che applicano tale principio, spaziando da strumenti di produttivita
generica a soluzioni di nicchia.

Tuttavia, applicando questa analisi al contesto speci co dello studio e
dell’apprendimento, emerge un "gap" signi cativo. Le soluzioni esistenti
per studenti tendono a essere frammentate: da un lato, ci sono eccellenti
strumenti RAG che permettono di "dialogare™ con un singolo documento (es.
ChatPDF[14]); dall’altro, piattaforme di produttivita (es. Notion Al[13])
che o rono funzionalita di IA su un intero workspace, ma senza un usso di
lavoro ottimizzato per lo studio. Mancano, di fatto, soluzioni che propongano
un anello di studio integrato: un ecosistema in cui lo studente possa non
solo interrogare i propri materiali organizzati per materia, ma anche generare
dinamicamente test di autovalutazione, ricevere feedback attivi sulle proprie
risposte (anche quelle aperte) e monitorare i progressi in modo mirato.

E proprio in questo spazio che si inserisce il presente lavoro di tesi. La
motivazione principale e quella di progettare e sviluppare un’applicazione
mobile nativa, "MyStudyApp", che colmi tale lacuna. L’obiettivo e creare
un compagno di studi che sfrutti un’architettura RAG non come singola
funzionalita, ma come motore di un ciclo di apprendimento completo: dalla
gestione focalizzata dei documenti, alla chat contestuale, no alla generazione
di quiz avanzati e alla valutazione attiva delle performance. La tesi intende
dimostrare come tale approccio integrato possa 0 rire un’esperienza di studio
piue cace, personalizzata e coinvolgente rispetto agli strumenti frammentati
attualmente disponibili sul mercato.
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Capitolo 2

Background Tecnico sui Sistemi

Retrieval-Augmented
Generation (RAG)

Dopo aver introdotto nel capitolo precedente i sistemi RAG come solu-
zione e cace alle s de di a dabilita e speci cita dei LLM, questo capitolo
ne approfondisce I'architettura e il funzionamento. Verranno analizzati in
dettaglio i componenti e i processi che costituiscono una pipeline RAG, for-
nendo le basi tecniche necessarie a comprendere le scelte implementative della
presente tesi.

2.1 L’Architettura di una Pipeline RAG

Per comprendere il funzionamento di un sistema RAG, e essenziale ana-
lizzarne I'architettura, che puo essere suddivisa in due macro-fasi logiche e
operative. Un’e cace rappresentazione visiva di questa struttura e fornita
da un diagramma che illustra una pipeline RAG moderna (Figura 2.1), evi-
denziando il usso dei dati sia nella fase di preparazione della conoscenza sia
in quella di interrogazione da parte dell’'utente.

13
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Retrieval Augmented Generation (RAG) Sequence Diagram

@ oocument ingestion
LangChain {
Llamaindex
_ l’repmo:;ssts | B
d Documents Document
embeddings

Enterprise
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e User Query, Retrieval, and
Resp:

LLM

O PR EEE—— - 5 ————— [ -
_ potentially prompt-
Web App User query Query and Prompt + query tuned)

embedded query + retrieved
enhanced context

User

Streamed text response (generative)

Figura 2.1: Schema di una pipeline RAG moderna che evidenzia le fasi di
ingestione dei documenti e di interrogazione dell’utente. (Fonte: Adattato
da [18])

Come illustra lo schema, la pipeline e nettamente separata in due ussi
operativi principali:

Fase di Ingestione dei Documenti (Document Ingestion) Questa fa-
se, eseguita o ine, ha lo scopo di preparare la base di conoscenza
esterna. | documenti (es. PDF, testi) vengono prima pre-processati
e poi trasformati in rappresentazioni numeriche (embedding) tramite
un apposito modello. Questi embedding vengono in ne memorizzati
e indicizzati in un database vettoriale (Vector DB), rendendoli pronti
per una ricerca semantica e ciente. Questa fase corrisponde a cio che
de niremo Fase di Indicizzazione.

Fase di Interrogazione (User Query, Retrieval, and Response Generation)
Questo processo, eseguito online, si attiva quando un utente interagisce
con il sistema. La domanda dell’utente viene anch’essa trasformata in
un embedding e usata per interrogare il Vector DB, che restituisce i
frammenti di testo (contesto) piu pertinenti. Questo contesto, unito
alla domanda originale, viene inserito in un prompt e inviato al Large
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Language Model (LLM), che genera la risposta nale basandosi sulle
informazioni fornite. Questa sequenza di operazioni corrisponde a cio
che de niremo Fase di Interrogazione.

Le sezioni seguenti analizzeranno in dettaglio i passaggi tecnici che com-
pongono ciascuna di queste due fasi.

2.2 Fase 1: Indicizzazione della Conoscenza

I documenti caricati come conoscenza esterna, non possono essere in-
terrogati direttamente dal modello, ma devono prima essere processati e
memorizzati in un formato ottimizzato per il recupero delle informazioni.

2.2.1 Caricamento e Suddivisione dei Documenti (Do-

cument Loading and Chunking)

Inizialmente i dati originali vengono ripuliti e ne viene estratto il contenu-
to, diversi formati di le come PDF, HTML, Word ecc. vengono convertiti in
del testo semplice. Il testo ottenuto dalla fase di pulizia verra poi suddiviso
in dei ""chunk™ piu piccoli, cio avviene perche gli LLM hanno una lunghezza
di contesto limitata, per tale motivo e necessario creare dei chunk il piu bre-
vi possibile, in modo da passare al modello solo le informazioni necessarie e
non sovraccaricarlo con informazioni non utili allo svolgimento della task che
gli e stata assegnata[6]. La dimensione dei chunk e una scelta fondamentale
durante lo sviluppo dei sistemi RAG, chunk troppo lunghi possono contenere
troppe informazioni e causare del "rumore™ che degrada le prestazioni del
modello, mentre chunk troppo corti possono invece risultare troppo speci ci
e quindi di cili da correlare con altre informazioni. Esistono diverse strategie
di chunking, ognuna con i propri vantaggi e svantaggi, la cui scelta dipende
dalle caratteristiche dei dati, dal modello di embedding e dall’applicazione

nale. Le piu comuni includono:
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Suddivisione a Dimensione Fissa (Fixed-Size Chunking) E I’approc-
cio piu semplice, che consiste nel dividere il testo in blocchi di una di-
mensione prede nita (es. un certo numero di token [16] o caratteri).
Per mitigare la perdita di contesto ai bordi di ogni chunk, si puo uti-
lizzare una tecnica di sovrapposizione (overlap), dove una porzione
di testo viene condivisa tra la ne di un chunk e I'inizio del successivo
[6]. Un esempio pratico di questa tecnica e la suddivisione di un testo
in passaggi di 100 parole, avendo cura di non spezzare le frasi a meta

[1].

Suddivisione per Frase (Sentence Splitting) Questa strategia utilizza
i con ni delle frasi come punto di divisione naturale. Questo approccio
garantisce che ogni chunk abbia un senso compiuto, a di erenza della
suddivisione a dimensione ssa che puo spezzare una frase a meta. Tut-
tavia, le frasi possono avere lunghezze molto variabili e, a volte, non es-
sere auto-contenute, mancando del contesto necessario per interpretare
pronomi o riferimenti [1].

Suddivisione Ricorsiva (Recursive Chunking) E una tecnica piu avan-
zata che tenta di mantenere la coerenza semantica. Funziona dividendo
il testo in modo gerarchico, utilizzando una lista prede nita di separa-
tori (ad esempio, prima cerca di dividere per paragrafo, poi per frase,
poi per spazio). Il processo si ripete ricorsivamente sui pezzi ottenu-
ti nche non raggiungono la dimensione desiderata. Questo aiuta a
mantenere uniti i blocchi di testo semanticamente correlati.

Suddivisione Semantica per Proposizioni Un approccio innovativo mi-
ra a superare i limiti delle strategie precedenti, suddividendo il testo in
"proposizioni*. Una proposizione e de nita come un’espressione ato-
mica all’interno del testo, che incapsula un singolo fatto in un formato
conciso e auto-contenuto [1]. L’obiettivo e creare chunk che abbiano
un’alta densita di informazione rilevante, eliminando dettagli super ui
che potrebbero "distrarre™ sia il retriever che il LLM [1]. Gli esperi-
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menti dimostrano che indicizzare un corpus per proposizioni migliora
signi cativamente le performance sia del recupero di informazioni che
dei task di Question Answering a valle, rispetto all’'uso di passaggi o
frasi [1].

La scelta della giusta granularita per il chunking e quindi un compro-
messo fondamentale: unita piu piccole come le proposizioni 0 rono maggiore
precisione, mentre unita piu grandi come i passaggi forniscono un contesto
piu ampio, ma a rischio di introdurre rumore.[1]

2.2.2 Creazione degli Embedding (Embedding Gene-

ration)

Una volta che il testo e stato suddiviso in chunk, e necessario trasformare
questi frammenti di testo in un formato che la macchina possa comprendere
e confrontare. Questo processo e al cuore della ricerca semantica e Si
realizza tramite la creazione di embedding.

Un embedding di testo e una rappresentazione vettoriale numeri-
ca di un pezzo di testo (in questo caso, un chunk) in uno spazio multi-
dimensionale [6]. L’obiettivo di un buon modello di embedding e fare in
modo che chunk con signi cati semanticamente simili abbiano vettori vicini
in questo spazio, mentre chunk con signi cati diversi siano distanti. Questa
proprieta e cio che permette al sistema di "capire™ quale frammento di docu-
mento risponde meglio a una domanda, semplicemente cercando i vettori dei
chunk piu vicini al vettore della domanda tramite il calcolo della similarita
[6].

Per ottenere queste rappresentazioni, si utilizzano modelli di embedding
pre-addestrati su vasta scala [6]. Sebbene esistano molti modelli, alcuni sono
diventati dei punti di riferimento nel campo dei sistemi RAG grazie alla loro
e cacia:

e Modelli basati su architettura Transformer: Molti dei retriever
piu performanti si basano su modelli Transformer, come BERT, su cui
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viene e ettuato del ne-tuning per il compito speci co di produrre em-
bedding di alta qualita per la ricerca di similarita. Esempi noti includo-
no DPR (Dense Passage Retriever), Contriever e GTR (Gene-
ralizable T5-based Retriever) [1]. Questi modelli sono progettati
per codi care sia le domande (query) sia i passaggi di testo (document)
in vettori densi che possono essere confrontati e cacemente.

e Modelli commerciali ad alte prestazioni: Aziende come OpenAl
0 rono modelli di embedding molto potenti, come text-embedding-ada-002,
che sono ampiamente utilizzati per la loro capacita di catturare sfu-
mature semantiche complesse [6]. Questi modelli, basati anch’essi su
architetture Transformer, sono una scelta comune per la loro facilita
d’uso e le performance elevate.

e Modelli open-source ottimizzati: La comunita open-source ha pro-
dotto modelli estremamente competitivi, spesso ottimizzati per speci-
ci domini o task. Un esempio e il modello BGE (BAAI General
Embedding), noto per le sue eccellenti performance e per la possibi-
lita di essere ulteriormente ne-tuned su dati speci ci per migliorare la
rappresentazione semantica in contesti di nicchia [6].

La scelta del modello di embedding e cruciale, poiche la qualita dei vet-
tori generati determina direttamente I'’e cacia della fase di recupero delle
informazioni [6].

2.2.3 Memorizzazione in un Vector Store

Dopo aver generato gli embedding numerici per ogni chunk di testo, il
passo nale della fase di indicizzazione e la loro memorizzazione e organiz-
zazione in una struttura ottimizzata per la ricerca: un Vector Store, noto
anche come database vettoriale.

Un Vector Store e un tipo di database specializzato, progettato per ar-
chiviare e gestire in modo e ciente vettori ad alta dimensionalita [7]. Le sue
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due funzioni principali sono I’archiviazione dei vettori e, soprattutto, il loro
recupero tramite ricerca per similarita [7].

Eseguire una ricerca per similarita esatta (exhaustive search), che calcola
la distanza tra la query e ogni singolo vettore nel database, e impraticabile
su dataset di grandi dimensioni a causa della \maledizione della dimensiona-
lita” [8, 11]. Per questo motivo, i vector store moderni si a dano a tecniche
di Ricerca Approssimata del Vicino pit Prossimo (Approximate
Nearest Neighbor - ANN) [7]. Questi algoritmi sacri cano una piccolis-
sima e spesso trascurabile percentuale di accuratezza per ottenere un’enorme
accelerazione nei tempi di ricerca [11, 7].

Le strategie ANN piu e caci, implementate nelle moderne tecnologie di
indicizzazione, includono:

* HNSW (Hierarchical Navigable Small World): E un approccio
basato su gra che si e a ermato come uno dei piu performanti [11].
Costruisce una struttura gerarchica multi-livello composta da gra di
prossimita, dove i livelli superiori contengono i link a lunga distanza
e i livelli inferiori quelli a breve distanza [11]. La ricerca inizia dallo
strato piu alto, attraversando velocemente lo spazio vettoriale, per poi
scendere progressivamente ai livelli piu dettagliati, raggiungendo una
complessita di ricerca logaritmica [11].

e Product Quantization (PQ) e FAISS: La quantizzazione del pro-
dotto (PQ) e una tecnica per comprimere vettori ad alta dimensionalita
in codici piu corti, riducendo drasticamente I’'uso della memoria e ac-
celerando il calcolo delle distanze [8]. La libreria open-source FAISS
(Facebook AI Similarity Search), sviluppata da Meta, e uno stru-
mento di riferimento che implementa in modo estremamente e ciente
la ricerca per similarita basata su PQ [8]. Spesso la PQ viene combina-
ta con una tecnica di partizionamento chiamata Inverted File (IVF),
dove i vettori vengono prima raggruppati in cluster e la ricerca viene
limitata solo ai cluster piu vicini alla query, riducendo ulteriormente lo
spazio di ricerca [8].
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Questi algoritmi e librerie costituiscono le fondamenta di molti vector
database moderni. Soluzioni open-source come ChromaDB o servizi cloud
gestiti come Pinecone utilizzano implementazioni di HNSW, FAISS o al-
goritmi simili per o rire i loro servizi di archiviazione e ricerca vettoriale
scalabile [7].

2.3 Fase 2: Interrogazione (Recupero e Ge-

nerazione)

Questa fase descrive il usso di lavoro che si attiva in tempo reale nel
momento in cui un utente interagisce con il sistema ponendo una domanda.
Si articola in due passaggi sequenziali: il recupero delle informazioni perti-
nenti (Retrieval) e la generazione della risposta basata su di esse (Augmented
Generation) [6].

2.3.1 Recupero (Retrieval)

Lo scopo di questa fase e identi care e recuperare i frammenti di co-
noscenza piu rilevanti per la richiesta dell’'utente dalla base di conoscenza
indicizzata. Il processo si svolge come segue:

1. Creazione dell’Embedding della Query: L’input dell’'utente (que-
ry) viene processato attraverso lo stesso modello di embedding utilizza-
to durante la fase di indicizzazione [6]. Questo passaggio e fondamenta-
le per garantire che la domanda e i documenti siano rappresentati nello
stesso spazio semantico, rendendo possibile un confronto signi cativo.

2. Interrogazione del Vector Store: Il vettore della query viene inviato
al Vector Store, che esegue una ricerca per similarita per identi care
i "k™ chunk di testo i cui embedding sono piu vicini a quello della
query [10]. La "vicinanza"™ viene misurata tramite una funzione di
distanza, come la similarita cosenica o il prodotto scalare (Maximum
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Inner Product Search - MIPS) [10]. Per garantire una risposta rapida
anche su miliardi di vettori, questa ricerca non e esaustiva, ma sia da
ad algoritmi ANN come HNSW [11].

3. Costruzione del Contesto: | k chunk di testo originali, corrispon-
denti ai vettori piu simili, vengono recuperati. L’insieme di questi fram-
menti costituisce il contesto (“‘context™) che verra fornito come cono-
scenza supplementare al Large Language Model nella fase successiva
[10].

2.3.2 Generazione Aumentata (Augmented Generation)

Una volta recuperato il contesto pertinente, il sistema passa alla genera-
zione della risposta nale [6].

1. Costruzione del Prompt: Il contesto recuperato non viene utiliz-
zato da solo. Viene strategicamente assemblato insieme alla domanda
originale dell’utente all’interno di un prompt strutturato. Questo pro-
cesso, noto come prompt engineering[12], guida il modello a utilizzare
esclusivamente le informazioni fornite. Un template di prompt comune
ha la seguente forma:

Basandoti sul seguente contesto, rispondi alla domanda. Non
utilizzare alcuna conoscenza pregressa.

Contesto: "[Contesto recuperato dal Vector Store]"

Domanda: "[Domanda originale dell’utente]™

2. Generazione della Risposta Finale: Il prompt completo e "au-
mentato’ viene inviato al Large Language Model[10]. 1l modello ese-
gue il suo compito di generazione del linguaggio, ma con un vincolo
fondamentale: deve formulare la risposta basandosi sulle informazioni
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presenti nel contesto fornito. Questo approccio, de nito grounding (an-
coraggio), riduce drasticamente il rischio di allucinazioni, migliora I’ac-
curatezza fattuale delle risposte [6] e garantisce la tracciabilita, poiche
ogni a ermazione puo essere ricondotta a uno speci co frammento di
testo della fonte originale [6].

2.3.3 Conclusione del Capitolo

In questo capitolo abbiamo analizzato nel dettaglio la meccanica interna
di un sistema di Retrieval-Augmented Generation. Abbiamo visto come la
pipeline si articoli in due fasi distinte: una prima fase di Indicizzazione,
durante la quale la conoscenza esterna viene processata tramite chunking,
trasformata in vettori numerici attraverso modelli di embedding e in ne ar-
chiviata in un Vector Store ottimizzato per la ricerca. A questa segue la
fase di Interrogazione, che comprende il recupero (retrieval) dei chunk piu
pertinenti in risposta a una query dell’utente e la generazione (generation)
di una risposta nale da parte del Large Language Model, aumentata con il
contesto recuperato [6].

Questa architettura ibrida, che combina la memoria parametrica del LLM
con una memoria non-parametrica esterna [10], risponde direttamente alle s -
de teoriche delineate nel Capitolo 1. Ancorando la generazione a un contesto
speci co e fattuale, si mitiga drasticamente il problema delle allucinazio-
ni [6]. La natura esterna e modulare della base di conoscenza permette di
a rontare il limite della conoscenza non aggiornata, poiche i documenti
possono essere aggiornati o sostituiti senza la necessita di riaddestrare I'in-
tero modello linguistico [10]. In ne, la possibilita di risalire ai frammenti di
testo speci ci utilizzati per formulare una risposta risolve il problema della
mancanza di tracciabilita, aumentando I'interpretabilita e la ducia nel
sistema [6].

Stabilite le fondamenta tecniche dei sistemi RAG, I’analisi puo ora spo-
starsi dalla teoria alla pratica. Il capitolo seguente sara dedicato all’applica-
zione di questi concetti nel progetto e nell’architettura di "MyStudyApp".



Capitolo 3

Progetto e Architettura
dell’Applicazione

Dopo aver analizzato nel capitolo precedente i fondamenti teorici e tecnici
dei sistemi di Retrieval-Augmented Generation, questo capitolo descrive co-
me tali principi siano stati applicati per progettare e realizzare I’applicazione
mobile "MyStudyApp". Verra presentata la visione architetturale d’insie-
me del sistema, illustrando i componenti principali, le tecnologie scelte e
I'infrastruttura cloud su cui si basa. Successivamente, verra descritto il us-
so di navigazione che caratterizza I’esperienza utente. L’analisi si manterra
a un livello alto, rimandando i dettagli implementativi speci ci al capitolo
successivo.

Per fornire una visione chiara e immediata delle funzionalita o erte dal-
I’applicazione, si introduce un diagramma dei casi d’uso (Figura 3.1). Questo
diagramma illustra le interazioni principali tra I'attore (I’'Utente) e il sistema,
evidenziando gli obiettivi che I'utente puo raggiungere attraverso I’app.
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MyStudyApp

Analizzare le Statistiche

/ Generare e Svolgere Quiz
Q /

Interagire con Chat Contestuale

Gestire Materiali di Studio

Figura 3.1: Diagramma dei casi d’uso principali per I'applicazione MyStu-

dyApp. Vengono mostrate le interazioni chiave dell’Utente con il sistema.

Come mostrato nel diagramma, I’'Utente e I'attore centrale che puo ese-
guire le seguenti azioni principali:

e Gestire Materiali di Studio: L’utente puo organizzare i propri do-
cumenti creando categorie tematiche e caricando al loro interno i le
di studio (PDF, DOCX, TXT).

e Interagire con Chat Contestuale: L’utente puo avviare una con-
versazione con un chatbot basato su una speci ca categoria, ricevendo
risposte basate esclusivamente su quel contesto.

e Generare e Svolgere Quiz: L’utente ha la facolta di creare test di
autovalutazione personalizzati, scegliendo la materia, il numero e la
tipologia di domande.
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e Analizzare le Statistiche: L’utente puo monitorare i propri progressi
attraverso una dashboard che mostra il punteggio medio e I’'andamento
delle performance.

3.1 Visione Architetturale

L’architettura di MyStudyApp e stata progettata per essere robusta, sca-
labile e sicura, seguendo un moderno approccio basato su servizi cloud. La
struttura si fonda su un modello client-server che disaccoppia nettamente
I’interfaccia utente dalla logica di elaborazione dei dati.

3.1.1 Filosofia di Progetto e Componenti Principali

L’architettura di MyStudyApp si basa su un modello client-server, questa
scelta progettuale consente di separare la logica di presentazione, gestita
dal client, da quella di elaborazione, delegata al server. Questo approccio
garantisce che I’applicazione rimanga snella e reattiva, a dando le operazione
computazionalmente piu complesse, come I’esecuzione della pipeline RAG, a
un backend piu potente. La comunicazione tra le due componenti avviene
tra un’interfaccia basata su APl REST.

Frontend Il client e un’applicazione nativa per Android, sviluppata in Ko-
tlin. E responsabile dell’intera esperienza utente, gestendo I’interfaccia
gra cae la navigazione. Per garantire una struttura del codice robusta,
il frontend e stato progettato seguendo il pattern architetturale MVVM
(Model-View-ViewModel).

Backend Il server agisce come il nucleo computazionale del sistema. E stato
implementato in Python utilizzando il framework FastAPI. Gestisce
tutta la logica di business, esponendo una serie di endpoint REST e
orchestrando I'intera pipeline RAG.
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3.1.2 Architettura Cloud e Servizi Distribuiti

La funzionalita del backend e realizzata attraverso un’architettura a ser-
vizi distribuiti, basata interamente sulla piattaforma cloud Microsoft Azure.
Anziche implementare ogni componente da zero, sono stati scelti speci ci
servizi PaaS (Platform-as-a-Service) per ogni compito, consentendo di con-
centrarsi sulla logica applicativa e di bene ciare della scalabilita, sicurezza
e manutenzione o erte dalla piattaforma. | servizi chiave che compongono
I"architettura sono i seguenti:

Azure Container Apps Questo servizio serverless e stato scelto per I’'ho-
sting e I'esecuzione dell’applicazione backend containerizzata (Docker).
La sua capacita di scalare le risorse in base al carico, inclusa la possi-
bilita di scalare a zero per ottimizzare i costi, lo ha reso ideale per il
contesto del progetto.

Azure Blob Storage Costituisce la soluzione di archiviazione per tutti i
le documentali (PDF, DOCX, TXT) caricati dagli utenti. O re un
sistema di storage di oggetti sicuro, duraturo e altamente scalabile,
disaccoppiando I'archiviazione dei le dalla logica computazionale del-
I’applicazione.

Azure AI Search Rappresenta il cuore della fase di retrieval della pipeline
RAG. Questo servizio viene utilizzato per creare un indice di ricerca
avanzato che memorizza sia il testo dei "chunk™ estratti dai documen-
ti, sia i loro corrispondenti embedding vettoriali. La sua funzione e
quella di eseguire ricerche semantiche e vettoriali ad alte prestazioni
per recuperare le informazioni piu pertinenti in risposta a una query
dell’'utente.

Azure OpenAl Service E il motore della fase di generation e di vettoriz-
zazione del testo. Fornisce I'accesso via APl a modelli linguistici di
grandi dimensioni per due compiti fondamentali:
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e La generazione di embedding vettoriali dal testo, utilizzando mo-
delli come text-embedding-ada-002.

e La generazione di testo complesso e coerente per le risposte della
chat e la creazione delle domande dei quiz, utilizzando modelli
potenti come gpt-4o.

L’interazione tra questi servizi e illustrata schematicamente nella Figura 3.2,
che mostra il usso di dati e comunicazioni dall’applicazione client no ai
singoli componenti dell’infrastruttura cloud.

Interazione Utente (Tap, Scroll, Scrittura)

\4

App
Utente Android
Chiamata API Infrastruttura Cloud
REST (HTTPS) Microsoft Azure
Backend (Azure Generazione
1. Recupero Container App) Risposte (ChatiQuiz)

credenziali all'avvio

Salvataggio e Generazione

lettura document Indicizzazione e Embedding
ricerca vettoriale '
N u
. Azure Key Vault Azure Blob Azure Al Search Azure O_penAI
. Storage Service

.....................................................................................................

Figura 3.2: Schema dell’architettura cloud su Microsoft Azure. Vengono
mostrati i ussi di comunicazione tra il client Android, I’applicazione backend
su Container Apps e i servizi PaaS di supporto.
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3.1.3 Sicurezza del Backend: Gestione delle Creden-
ziali

Un aspetto fondamentale nella progettazione di qualsiasi applicazione
connessa a servizi esterni e la gestione sicura delle credenziali. Seguendo
le best practice di sicurezza, che sconsigliano di memorizzare informazioni
sensibili come le chiavi API direttamente nel codice sorgente, e stata imple-
mentata una soluzione robusta basata su due servizi chiave della piattaforma
Azure: Azure Key Vault e le Identita Gestite (Managed Identities).

I1 Ruolo di Azure Key Vault: La Cassaforte dei Segreti Azure Key Vault
funge da repository sicuro e centralizzato per tutte le informazioni sen-
sibili del progetto. Invece di essere disperse in le di con gurazione o
variabili d’ambiente, le credenziali necessarie per comunicare con i ser-
vizi di 1A e di archiviazione sono custodite all’interno del Key Vault,
protette da policy di accesso granulari.

Il Ruolo dell’Identita Gestita: L’Autenticazione senza Password Per
permettere all’applicazione backend di accedere in modo sicuro al Key
Vault, si sfrutta la funzionalita delle Identita Gestite. All’applicazione
ospitata su Azure Container Apps viene assegnata un’identita univo-
ca all’interno di Azure Active Directory. In fase di con gurazione, a
questa identita viene concesso il permesso esplicito di leggere i segreti
dal Key Vault. Questo meccanismo elimina la necessita di gestire cre-
denziali per I'applicazione stessa, poiche la sua autenticazione e gestita
nativamente dalla piattaforma.

Il usso di autenticazione all’avvio del backend e quindi il seguente: I'appli-
cazione, tramite la classe DefaultAzureCredential dell’'SDK di Azure, utilizza
la sua Identita Gestita per stabilire una connessione sicura con Azure Key
Vault. Successivamente, richiede e ottiene i segreti necessari per operare.
Solo dopo aver recuperato queste credenziali in memoria, inizializza i client
per gli altri servizi esterni. Questo approccio garantisce che nessuna chiave
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API o altra informazione sensibile sia mai esposta nel codice sorgente o nel-
le variabili d’ambiente del container, aderendo pienamente al principio della
gestione sicura dei segreti.

3.1.4 Sicurezza sul Client: Iniezione Dinamica della

API Key

Oltre alla sicurezza lato server, e stata posta attenzione anche alla ge-
stione sicura dell’autenticazione dal client verso il backend. Poiche ogni
chiamata API richiede un’intestazione di autenticazione (X-API-Key) per
essere accettata dal server, si e reso necessario un meccanismo per aggiunge-
re questa informazione in modo automatico e centralizzato. Per raggiungere
questo obiettivo, e stato impiegato il pattern Interceptor, una funzionalita
della libreria OkHttp su cui si basa Retro t.

Per centralizzare la gestione della chiave API, e stato aggiunto un in-
terceptor direttamente nella con gurazione del client HTTP. Lo scopo di
questo interceptor e intercettare ogni richiesta prima che venga eseguita per
aggiungere dinamicamente I'intestazione X-API-Key con la relativa chiave
segreta. Grazie a questo approccio, il resto dell’applicazione (ad esempio, i
Repository) non deve essere a conoscenza dei dettagli di autenticazione. La
chiave API stessa e gestita al di fuori del codice sorgente, memorizzata in le
di con gurazione sicuri di Gradle e acceduta tramite la classe BuildCon g,
prevenendone I’esposizione accidentale.

Questo approccio 0 re due vantaggi signi cativi. In primo luogo, centra-
lizza la logica di autenticazione: qualsiasi modi ca alla chiave o al mecca-
nismo di autorizzazione richiede un intervento in un solo punto del codice.
In secondo luogo, promuove un codice piu pulito e disaccoppiato, poiche i
componenti responsabili del recupero dei dati non devono preoccuparsi dei
dettagli implementativi dell’autenticazione, ma solo di eseguire le chiamate
di rete necessarie.
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3.1.5 Stack Tecnologico

Di seguito viene presentato un elenco riassuntivo delle principali tecnolo-
gie, librerie e servizi che compongono lo stack tecnologico dell'applicazione
MyStudyApp.

" Frontend (Android)

{ Linguaggio: Kotlin
{ Architettura: MVVM (Model-View-ViewModel)

{ Componenti Jetpack:Room (database locale)Navigation Com-
ponent (navigazione),ViewModel , Lifecycle , WorkManager
(task in background)

{ Networking: Retrot e Gson per la comunicazione APl REST

{ Ul: Material Components , ViewBinding

{ Graci: MPAndroidChart per la visualizzazione delle statisti-
che

~ Backend

{ Linguaggio e Framework:Python con FastAPI
{ Server: Uvicorn
{ Validazione Dati: Pydantic

{ Librerie Chiave: SDK di Azure, PyPDF2, python-docx, Tiktoken
~ Piattaforma Cloud

{ Provider: Microsoft Azure

{ Servizi Utilizzati: Azure Container Apps, Azure Blob Storage,
Azure Al Search, Azure OpenAl Service, Azure Key Vault
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3.2 Flusso di Navigazione e User Experience

Dopo aver descritto I'architettura tecnica del sistema, questa sezione spo-
sta I'attenzione sull'applicazione dal punto di vista dell'utente nale. Vera il-
lustrato il usso di navigazione attraverso le funzionalif principali, seguendo
un percorso logico che un utente compirebbe per utilizzare 'app. Questo per-
corso guidato (walkthrough), supportato da schermate dell'interfaccia, mira
a fornire una comprensione pratica del usso di interazione, mostrando come
le scelte architetturali descritte in precedenza si concretizzino nell'esperienza
utente nale.

3.2.1 Gestione dei Materiali di Studio

Per poter interagire con le varie funzionalia dell'applicazione, l'utente
deve prima caricare e organizzare i propri documenti di studio in "contenito-
ri" logici che nell'app vengono de niti "Categorie”. Questa organizzazionee
fondamentale per poi poter interagire con i documenti in modo contestuale.

Creazione di una nuova categoria

L'utente pwo accedere alla sezione "Categorie" dalla barra di navigazione
principale, qui verranno visualizzate le categorie ga esistenti e un Floating
Action Button (FAB) per la creazione di una nuova categoria. Al click dell'u-
tente sul FAB si apria una schermata di dialogo dove inserire il nome della
categoria, una volta confermata la creazione della categoria saa poi possibile
interagire con essa.

Caricamento di un Documento

Dopo aver creato una categoria, l'utente vi accede con un tap dalla scher-
mata precedentemente menzionata, entrando nella pagina di dettaglio di una
singola categoria. Inizialmente la pagina mostrea un indicatore di carica-
mento per mostrare un feedback visivo mentre vengono recuperati i documen-
ti associati alla categoria dal backend. Al termine del caricamento verranno
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Figura 3.3: Flusso utente per la creazione di una nuova categoria. L'im-
magine mostra sia la schermata con I'elenco delle categorie sia la nestra di
dialogo per l'inserimento del nome.

mostrati i documenti ga caricati all'interno della categoria con un'icona spe-
ci ca per indicare il formato del le e un'opzione per rimuovere uno speci co
le dalla categoria. Sul fondo della paginae presente un FAB per l'upload
di un nuovo documento, cliccando sul pulsante vera aperto il FilePicker di
sistema che consentia di selezionare dei documenti in formato PDF, TXT,
DOCX da aggiungere alla categoria.
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Figura 3.4: Schermata di dettaglio di una singola categoria.

3.2.2 Anello di Studio: Chat Contestuale

Dopo aver caricato i propri documenti, l'utente pw sfruttare la funzo-
nali di Q&A. Attraverso questa funzionali sal possibile interrogare il
chatbot interloquendo in linguaggio naturale, il bot rispondea basandosi sui
documenti speci cati per quella determinata categoria, sfruttando appieno
le funzionali. del sistema RAG.

Flusso di Avvio di una Conversazione

Attraverso il meru di navigazionee possibile accedere alla sezione "Chat
Q&A" dove sam mostrata la lista delle chat esistenti e un pulsante per av-
viare una nuova conversazione. Al tap dell'utente sul FAB non vera avviata
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direttamente la conversazione ma si arrivea in una schermata intermedia
dove l'utente selezioner la materia sulla quale avviare la conversazione.

Figura 3.5: Schermata delle conversazioni esistenti e Floating Action Button
per avviare una nuova conversazione.

Interfaccia di Chat e Interazione

Una volta avviata la conversazione, l'utente atterra nella schermata di
chat. Il layout della chat presenta un campo di testo per poter inserire le
domande e un'area per visualizzare la cronologia dei messaggi. | messaggi del
bot e quelli dell'utente hanno rappresentazioni gra che di erenti per essere
facilmente distinguibili. Le domande dell'utente appaiono immediatamen-
te a schermo, invece per la risposta del bot appare prima un indicatore di
caricamento per fornire all'utente un input visivo mentre viene generata la
risposta.
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Tracciabilia e Veri ca delle Fonti

La risposta del chatbot salm basata esclusivamente sui contenuti associati
alla categoria sulla quale sta avvenendo la conversazione, ogni messaggio del
bot inoltre sam correlato dalla fonte da cui ha estrapolato l'intera risposta o
il frammento di risposta nel caso in cui il bot abbia bisogno di pu fonti per
rispondere alla domanda posta dall'utente. Ogni fonte indicheg il documen-
to dal qualee stata dedotta la risposta e il chunk a cui si fa riferimento, in
appendice al messaggio sono inoltre disponibili dei link ai vari chunk citati
nella risposta. Cliccando su tali link si apre un pannello a comparsa dal basso
che permette la visualizzazione per intero del chunk originale, permettendo
una rapida veri ca delle fonti. Questo meccanismo garantisce piena traccia-
bilie, permettendo all'utente di veri care I'accuratezza della risposta e di
mitigare il rischio di "allucinazioni" da parte dell'lA.

Figura 3.6: Interazione con il chatbot. L'immagine mostra sia la risposta del
chatbot sia la visualizzazione di una fonte speci ca.
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3.2.3 Anello di Studio: Autovalutazione tramite Quiz

Dopo aver esplorato un argomento tramite la funzionalit di chat, I'u-
tente puwo consolidare il proprio apprendimento attraverso I'autovalutazione.
Attraverso la barra di navigazione principalee possibile accedere alla sezione
"Quiz" per testare attivamente la propria preparazione. La schermata dedi-
cata ai quize suddivisa in due sottosezioni, che mostrano rispettivamente i
quiz generati e i tentativi e ettuati, e infatti possibile ripetere un quiz ga
svolto e avere pu tentativi per un singolo quiz.

Con gurazione e Generazione di un Quiz

Attraverso la pagina dedicata ai quize possibile accedere alla schermata
di con gurazione di un nuovo quiz, progettata per o rire un elevato grado
di personalizzazione, permettendo all'utente di de nire con precisione le ca-
ratteristiche del test che intende generare. Le opzioni a disposizione sono le
seguenti:

Selezione della Materia  Come primo passo obbligatorio, l'utente deve sce-
gliere da un elenco a discesa la materia su cui vera basato il quiz. Que-
sta selezionee di fondamentale importanza, poicke de nisce il contesto
informativo da cui il sistema RAG attingema per formulare le domande,
garantendo la loro pertinenza.

Numero di Domande L'utente pw speci care il numero di domande che
comporranno il test, consentendo di creare sia brevi veri che rapide sia
sessioni di autovalutazione pu lunghe e approfondite.

Tipologia delle Domande  Per rendere il test pu vario e stimolante, I'ap-
plicazione o re la possibili di scegliere una o pu tipologie di domande
da includere. Le opzioni, presentate tramite un gruppo dihip selezio-
nabili, includono domande a scelta multipla, vero/falso e a risposta
aperta.
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Focus Tematico (Opzionale) = Come funzionalia avanzata, l'utente pwo
inserire una parola chiave o una breve frase in un campo di testo.
Questa informazione viene passata al modello di linguaggio durante
la generazione per guidarlo a formulare domande concentrate su un
argomento speci co all'interno dei documenti della materia scelta.

Una volta impostate le proprie preferenze, I'utente preme il pulsante "Ge-
nera Quiz". L'applicazione raccoglie quindi la con gurazione, la invia al bac-
kend tramite una chiamata APl e mostra un indicatore di caricamento, in
attesa che il sistema di intelligenza arti ciale generi il test personalizzato.

Figura 3.7: La schermata di con gurazione del quiz, in cui sono visibili tutte
le opzioni di personalizzazione a disposizione dell'utente.

Svolgimento del Quiz

Al termine della generazione del quiz, l'utente accede a una schermata
dedicata al suo svolgimento. L'interfacciae stata progettata per essere di-
namica e in grado di adattarsi alle diverse tipologie di domande con gurate.
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L'interazione e semplice e intuitiva: l'utente risponde a ciascuna doman-
da utilizzando i controlli appropriati (selezionando un'opzione o digitando
del testo) e pw navigare tra le domande tramite pulsanti "Precedente" e
"Successiva". Giunto all'ultima domanda, un pulsante "Concludi e Valuta"
permette di inviare il quiz per la valutazione nale.

Figura 3.8: Panoramica dell'interfaccia di svolgimento del quiz. L'immagine
collage mostra esempi delle diverse tipologie di domande (a scelta multipla,
vero/falso, a risposta aperta) presentate all'utente.

Visualizzazione dei Risultati e Feedback

Al termine dello svolgimento, dopo aver premuto il pulsante di invio,
l'utente viene indirizzato a una schermata di riepilogo dedicata alla visualiz-
zazione dei risultati. Questa interfacciae progettata per fornire un feedback
chiaro e immediato sulla performance.






