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Introduzione

L’intelligenza artificiale ¢ la protagonista delle innovazioni degli ultimi anni e sta assumendo un ruolo
determinante nella trasformazione del panorama comunicativo e delle strategie di marketing. A
segnare una svolta significativa nelle interazioni tra brand e consumatori ¢ lo sviluppo della
Generative Al che consente la produzione atomizzata di contenuti, la personalizzazione sulla base
dell’esperienza utente e una maggiore efficienza nei processi decisionali aziendali. In questo contesto,
la presente tesi si propone di analizzare il rapporto tra intelligenza artificiale e marketing digitale, con
un focus sui modelli linguistici di grandi dimensioni (Large Language Models, LLM) e sulle
implicazioni derivanti dal loro utilizzo da parte degli utenti come strumenti di ricerca.

Nel primo capitolo verra introdotto il tema dell’applicazione dell’ Al al marketing, e verra illustrata
la progressiva adozione delle tecnologie intelligenti che le aziende stanno adottando per ottimizzare
le proprie attivita, come la raccolta e analisi dei dati, la segmentazione del pubblico, la creazione di
contenuti personalizzati e I’automazione delle campagne pubblicitarie. Particolare attenzione verra
dedicata alla distinzione tra tre categorie di intelligenza artificiale: Mechanical, Thinking e Feeling
Al, che rappresentano differenti livelli di complessita e interazione. Un’attenzione particolare sara
rivolta alla Feeling Al, descrivendone le sue proprieta, tra cui capacitd conversazionali e di
riconoscere ¢ bilanciare il tono in base all’emozione rilevata dall’interazione. Questo tipo di
intelligenza costituisce la base tecnologica dei moderni LLM, che trovano impiego crescente anche
nei processi di comunicazione aziendale, nella customer experience e nel supporto decisionale.

Nel secondo capitolo I’attenzione sara rivolta proprio ai modelli linguistici di grandi dimensioni,
creando una panoramica sul funzionamento tecnico, descrivendo le loro applicazioni e i loro limiti.
Questi modelli si basano su architetture avanzate di deep learning e sono addestrati su enormi quantita
di dati testuali, il che consente loro di generare risposte coerenti, contestuali e spesso molto vicine al
linguaggio umano. Nonostante questo efficace metodo di addestramento gli LLM presentano delle
criticita significative, come il rischio di allucinazioni (informazioni errate o inventate), in parte
I’assenza di fonti verificabili, la difficolta nel fornire risposte aggiornate e 1’opacita dei processi di
generazione (per ovviare a ci0: Explainable Al). Inevitabile in questo contesto ¢ una riflessione
sull’utilizzo delle tecnologie LLM da parte degli utenti non solo come strumenti di supporto alla
scrittura, ma anche come alternative ai motori di ricerca tradizionali, quindi come veri e propri
strumenti per il recupero delle informazioni.

Nel terzo capitolo viene presentato lo studio condotto attraverso un questionario distribuito online
che ha il fine di indagare le preferenze d’uso degli utenti italiani tra gli LLM e 1 motori di riecrca in
base a dieci scenari informativi distinti. Si tratta di un replication study, infatti gli scenari sono stati

selezionati dallo studio di Kevin Matthe Caramancion condotto negli Stati Uniti nel 2024. Il campione
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dei rispondenti, diversificato per eta, genere, livello di istruzione e competenza tecnologica
autopercepita, ha permesso di individuare pattern ricorrenti nelle scelte espresse. L’analisi si ¢
articolata in due fasi: verranno esaminati i risultati relativi ai singoli scenari, mettendoli a confronto
con quelli emersi dallo studio di riferimento; successivamente si procedera con un’analisi incrociata
tra le preferenze espresse e le variabili sociodemografiche rilevate attraverso il questionario.

Questa tesi si inserisce in un contesto di forte attualita, offrendo una riflessione teorica aggiornata e
uno studio su una tematica centrale per il marketing contemporaneo. Infatti la comprensione di come
gli utenti scelgono tra diverse tecnologie per la ricerca di informazioni ¢ fondamentale per progettare
strategie di digital marketing piu efficaci, in particolare nell’ambito della SEO e della futura GEO
(Generative Engine Optimization), che terranno conto non solo della visibilita sui motori di ricerca,
ma anche della capacita di posizionarsi all’interno dei sistemi conversazionali generativi. La
comprensione di queste dinamiche puo offrire alle aziende un vantaggio competitivo nel dialogo con

consumatori sempre piu autonomi, esigenti € immersi in un ecosistema digitale in rapida evoluzione.



CAPITOLO PRIMO

Le applicazioni dell’ Al nel marketing

1.1 Definizione e panoramica dell’intelligenza artificiale nel marketing

Da semplice supporto a centro dell’innovazione, I’intelligenza artificiale sta rivoluzionando il
marketing, rendendolo ancora piu dinamico. Non essendo solo un semplice strumento per 1’analisi
dei dati, ma capace anche di ridefinire strategie, anticipare comportamenti € creare esperienze su
misura per i consumatori. L’AI possiede 1’abilita di imparare dai dati e creare contenuti
indipendentemente e questo ha contribuito nel farla diventare essenziale per le aziende che vogliono
restare competitive in un mercato sempre piu digitale e personalizzato.

Proprio con I’avvento del digitale le aziende hanno avuto la possibilita di raccogliere una mole di dati
consistente sui comportamenti e le preferenze dei consumatori, sui quali ¢ stato possibile sviluppare
algoritmi e modelli di linguaggio aprendo nuove opportunita per il marketing. (Taverniti, G.,

Lombardo, C., Vicario, P. D., & Trocca, F., 2023, p. 146)

I piu grandi impatti in termini di incremento dei ricavi grazie all’intelligenza artificiale sono stati
registrati proprio nell’area del marketing e delle vendite. Le applicazioni principali sono quelle della
segmentazione della clientela, del customer service e dell’acquisizione di nuovi clienti. (Taverniti,

G., Lombardo, C., Vicario, P. D., & Trocca, F., 2023, p. 146)

L’integrazione dell’IA nel digitale ¢ favorita dall’abbondanza di dati raccolti online e dalla
competizione di mercato, tanto che le aziende oggi utilizzano quotidianamente I’IA nel marketing,
spesso senza rendersene conto. Questa competizione porta alla creazione di sistemi sempre piu
sofisticati per I’ottimizzazione delle strategie pubblicitarie. (Taverniti, G., Lombardo, C., Vicario, P.

D., & Trocca, F., 2023, p. 146)

Dall’impatto dell’intelligenza artificiale deriva un cambiamento nel comportamento dei consumatori
e di conseguenza nelle strategie del marketing. La transizione che ha prodotto un impatto maggiore
ha visto il passaggio dall'uso degli algoritmi predittivi, capaci di anticipare 1 gusti degli utenti, ai
sistemi generativi avanzati. Questi sistemi non solo processano dati, ma creano contenuti originari €

riescono a riprodurre funzionalita cognitive umane. (Hermann, E., & Puntoni, S., 2024, pp. 1-3).



Questa evoluzione ¢ possibile grazie all’incremento della potenza di calcolo, all'aumento della
disponibilita dei big data e ai miglioramenti continui dei metodi del machine learning. L’integrazione
dell’ Al nel marketing puo essere concettualizzata attraverso uno schema strategico strutturato in tre
fasi: D’acquisizione e I’analisi dei dati (Marketing Research), che consente di ottenere dati
approfonditi sui consumatori; la definizione della strategia (Marketing Strategy), nella quale si
utilizzano 1 dati acquisiti per creare azioni coordinate; e la parte operativa (Marketing Action), nella
quale si attuano le strategie del marketing attraverso strumenti di Al

Viene creata una suddivisione in tre categorie che aiuta alla comprensione del ruolo dell’intelligenza
artificiale nel marketing. La Mechanical Al che si impiega per automatizzare attivita ripetitive e
rendere standard processi, ottenendo piu operativita. La Thinking Al che elabora dati e aiuta nelle
decisioni strategiche, fornendo analisi approfondite e consigli che si basano sui modelli predittivi. E
la Feeling Al che puo interagire direttamente con i consumatori e ha la capacita di interpretare le
emozioni, aiutando a creare esperienze personalizzate ed immersive. Tutte queste tipologie agiscono

a livelli diversi di complessita e autonomia, integrandosi in modo complementare. (Huang, M. H., &

Rust, R. T, 2021, p. 30-36).

Marketing Action Marketing Research

- Standardization (mechanical Al) « Data collection (mechanical Al)
« Personalization (thinking Al) = Market analysis (thinking Al)
+ Relationalization (feeling Al) « Customer understanding (feeling Al)

N4

Marketing Strategy
+ Segmentation (mechanical Al)
« Targeting (thinking Al)
« Positioning (feeling Al)

Figura 1: Al e decisioni di marketing strategico (Huang, M. H., &
Rust,R. T., 2021, p. 32)



Al mtelligence
Strategic decision

Mechanical Al

Thinking Al

Feeling Al

Marketing research

Marketing strategy (STP)

Marketing action (4Ps/4Cs)
Product/Consumer

Price/Cost

Data collection

Automate continuous market
and customer data sensing,
tracking, collecting,
and processing

Segmentation

Use mechanical Al to identify novel
customer preference patterns

Standardization

Automate the process and output of
meeting customer needs and wants

Automate the process of price setting
and payment

Marker analysis

Use marketing analvtics to identify

competitors and competitive
advantages

Targeting

Use thinking Al to recommend
the best target segments

Personalization

Personalize products based on
customer preferences

Personalize prices based on
customer willingness to pay

Customer understanding

Use emotional data and customer
analytics to understand existing and
potential customer needs and wants

Fositioning

Use feeling Al to develop positioning
that resonates with customers

Relationalization

Understand and meet customer
emotional needs and wants

Negotiate price and justify the cost
interactively

Automate customer Personalize frontline interactions

access to product

Place/Convenience Personalize experience for

customer engagement

Tailor communication based on
customer emotional preferences and
reactions

Automate communication with
customers

Promotion/Communication Customize promotional content for

personal communication

Tabella 1: Un quadro strategico dell’Al nel marketing (Huang, M. H., & Rust, R. T., 2021, p. 34)

Grazie all’avvento dei tool come ChatGPT e DALL-E, negli ultimi anni 1’interesse si € spostato verso
I’ Al generativa, che ¢ applicata anche nella produzione di testi, immagini e contenuti originali e non
solo nell’analisi dei dati.

Questa tecnologia puo essere utilizzata in due modi: uno piu focalizzato su compiti prefissati, tra cui
I’elaborazione dei contenuti personalizzati e I’automazione della ricerca del mercato, e uno piu rivolto
alla creativita, in grado di elaborare idee e soluzioni innovative e originali (Hermann, E., & Puntoni,
S., 2024, p. 8-9).

L'evoluzione dell’Al comporta un cambiamento del suo utilizzo nel marketing, prima
prevalentemente operativo ora piu strategico. In passato I'Al era impiegata principalmente per compiti
come il targeting pubblicitario e il pricing, ora le aziende stanno iniziando ad impiegarla anche per
decisioni piu complesse, tra cui la definizione di modelli di business e strategie di mercato. (Verma,

S., Sharma, R., Deb, S., & Maitra, D., 2021, p. 1-3).

1.1.1 Prospettiva esperienziale

Come precedentemente menzionato, un altro aspetto rivoluzionato dall’intelligenza artificiale ¢
I’interazione dei consumatori con prodotti e servizi; infatti le esperienze ora sono sempre piu
personalizzate ed efficienti. L’Al influenza profondamente anche la percezione, le emozioni e il
comportamento dei consumatori, non limitandosi ad essere uno strumento di automazione e

ottimizzazione. Bisogna perd portare alla luce che se da un lato questa tecnologia offre vantaggi



evidenti, dall’altro presenta in alcuni casi costi e implicazioni etiche per chi la utilizza. (Puntoni, S.,

Reczek, R. W., Giesler, M., & Botti, S., 2021, p. 131-134).

L’AI si impone sul consumatore sotto diversi aspetti, che possono essere suddivisi in quattro
esperienze chiave:

Il data capture, ovvero il recupero dei dati, che viene eseguito attraverso dispositivi intelligenti,
sensori che registrano le interazioni digitali. Questo procedimento permette di offrire esperienze
personalizzate. Un problema sorge dal fatto che spesso il consumatore non ¢ interamente consapevole
di come vengono recuperati e utilizzati 1 dati, facendo sorgere problemi riguardo la privacy e
preoccupazioni sulla perdita del controllo sui propri dati. (Puntoni, S., Reczek, R. W., Giesler, M., &
Botti, S., 2021, pp. 135-137).

Dopo essere stati raccolti 1 dati vengono utilizzati per la classification, ovvero la categorizzazione
degli utenti in categorie sulla base appunto dei dati raccolti. Questo permette di offrire
raccomandazioni mirate, ma puo essere anche fonte di discriminazioni se gli algoritmi agiscano su
dati distorti o parziali. (Puntoni, S., Reczek, R. W., Giesler, M., & Botti, S., 2021, pp. 137-140).
L’intelligenza artificiale gioca anche il ruolo di delega (delegation) svolgendo compiti autonomi per
conto del consumatore, come ad esempio gli assistenti vocali o sistemi di guida autonoma. Questa
automazione, che offre sicuramente una maggiore comodita, pud produrre un senso di sostituzione o
perdita di autonomia negativo per il consumatore. (Puntoni, S., Reczek, R. W., Giesler, M., & Botti,
S., 2021, pp. 140-143).

In ultimo, vi ¢ la social experience ovvero I’interazione diretta tra consumatori ed Al che avviene
attraverso chatbot e assistenti virtuali. Queste interazioni possono migliorare 1I’esperienza utente ma,
come per la classification, possono essere anche alimentare o consolidare stereotipi sociali (Puntoni,
S., Reczek, R. W., Giesler, M., & Botti, S., 2021, pp. 143-146).

Nel complesso, I’intelligenza artificiale sta trasformando il marketing e le relazioni tra aziende e
consumatori offrendo strumenti innovativi per analizzare 1 dati e personalizzare 1’esperienza utente,

ma sollevando anche questioni etiche e strategiche da non sottovalutare.

1.1.2 Velocita di adozione (della generative Al)

Per comprendere la rapidita con cui I’intelligenza artificiale generativa (GenAl) si ¢ diffusa ¢
interessante confrontare questa diffusione con quella di altre tecnologie del passato, come il personal
computer e I’Internet. Sulla base dei dati raccolti dai sondaggi statunitensi rappresentativi, lo studio
condotto da Alexander Bick, Adam Blandin, David J. Deming, ha valutato la frequenza e I’intensita

dell’utilizzo della GenAl, sia in contesto lavorativo che domestico. Fino alla fine del 2024, quasi il
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40% degli statunitensi (di eta compresa tra 1 18 e 1 64 anni) ha gia avuto esperienza dell’utilizzo
dell’ Al generativa. La diffusione maggiore ¢ tra i lavoratori piu giovani, istruiti € con retribuzioni
maggiori. L’Al generativa ¢ usata di piu dagli uomini, al contrario della diffusione dei PC, che
inizialmente erano usati dalle donne per fini amministrativi. (Bick, A., Blandin, A., & Deming, D. J.,

2024, pp. 5-14).

(a) RPS: August & November 2024

Overall 39.6
For Work 26.5
QOutside of Work| R 21.9 33.7
0 10 20 30 40 50
Share Using Generative Al (%)
|l Used every day last week [l Used at least 1 day last week Used, but not last week
(b) SWAA: December 2024
Overall 7.3 26.7 40.7
For Work 6.6 17.2 271
Outside of Work| SR 24.4 35.5
0 10 20 30 40 50
Share Using Generative Al (%)
|l Used every day last week [l Used at least 1 day last week Used, but not last week

Figura 2: Quota di adulti in eta lavorativa che utilizzano l'IA generativa (Bansal, G., Nawal, A., Chamola, V., & Herencsar, N.,
2024, p. 11)

Nella figura sono esplicitate le percentuali delle risposte degli individui che utilizzano I'Al generativa
per lavoro, al di fuori del lavoro ed entrambe (sia per lavoro che per uso personale).La legenda spiega
le tra categorie cui € suddivisa I’intensita d’uso: tutti i giorni della scorsa settimana (blu scuro),
almeno un giorno ma non tutti i giorni della scorsa settimana (blu) e nessun utilizzo nella scorsa
settimana (azzurro).

Il pannel a ¢ basato sui dati dalle rilevazioni di agosto e novembre 2024 dell’RPS, su un campione di
individui di eta compresa tra i 18 e 1 64 anni. Il campione "For Work" include solo individui occupati
(N = 6951), mentre le altre barre includono tutti i rispondenti (N = 9742).
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Il pannel b ¢ basato sui dati di dicembre 2024 dell’SWAA, con campione di individui di eta tra120 e
1 64 anni. Il campione "For Work" include solo individui occupati (N = 3516), mentre le altre barre
includono tutti gli individui rispondenti. (N = 4698). (Bick, A., Blandin, A., & Deming, D. J., 2024,
p. 11)

Alla luce di cio la velocita dell’adozione della GenAl sul piano lavorativo ¢ simile a quella dei PC
negli 80 e superiore rispetto a quella di Internet, questo potrebbe essere dovuto dalla facilita di
accesso e dai costi minori. Oggi, il 23% degli statunitensi che lavorano utilizza almeno una volta a
settimana strumenti di Al generativa, mentre il 9% quotidianamente. L’utilizzo ¢ relativo per lo piu
ad operazioni di scrittura, comunicazione, amministrazione, analisi dei dati e programmazione.
Alcune delle piattaforme maggiormente adoperate sono ChatGPT, Google Gemini e Microsoft

Copilot. (Bick, A., Blandin, A., & Deming, D. J., 2024, pp. 10-13)

L’impatto sulla produttivita grazie all’uso dell’ Al generativa ¢ gia evidente: circa il 5% delle ore di
lavoro totali negli Stati Uniti ¢ assistito da questa tecnologia, con un risparmio medio del 5,4% del
tempo settimanale per chi la utilizza. A livello nazionale, cio si traduce in una diminuzione dell’1,4%
delle ore lavorative totali. I settori che traggono i maggiori benefici sono I’informatica, il management
e la finanza, dove fino al 12% delle ore di lavoro sono supportate dalla GenAl. (Bick, A., Blandin,

A., & Deming, D. J., 2024, pp. 25-26)

L’ Al generativa sta trasformando il mondo del lavoro con una rapidita paragonabile o superiore a
quella delle tecnologie precedenti. Attualmente la sua applicabilita ¢ maggiore nelle professioni ad

alta specializzazione, ma il suo impatto si sta estendendo progressivamente a tutti 1 settori.

1.1.3 Applicazioni dell’Al nel mercato del lavoro

Come emerso finora, l'intelligenza artificiale si fa sempre piu centrale nel mercato del lavoro,
rivoluzionando molte professioni e ridisegnando il rapporto tra attivita umana e tecnologia. In questo
contesto, ¢ necessario studiare come I'Al viene utilizzata nei diversi ambiti lavorativi e quali sono le
sue principali applicazioni.

Lo studio condotto da Handa K., Tamkin A., McCain M., Huang S., Durmus E., Heck S., Mueller J.,
Hong J., Ritchie S., Belonax T., Troy K. K., Amodei D., Kaplan J., Clark J., Ganguli D., nel 2025, ha
come obbiettivo 1’analisi dell’impiego dell’ Al nelle diverse attivita economiche attraverso milioni di

conversazioni con Claude.ai. Da queste analisi viene proposto un nuovo schema empirico per la



misurazione dell’uso dell’ Al nel lavoro, utilizzando le categorie lavorative del database O*NET del
Dipartimento del Lavoro statunitense.

I dati mostrano come 1'uso della Al trova applicazione soprattutto nello sviluppo software e nella
scrittura, che sommate insieme raggiungono quasi meta delle interazioni complessive. Ma 1'Al si
trova anche in molti settori, e il 36% delle occupazioni la utilizza per almeno il 25% delle attivita
lavrative. (Handa K., Tamkin A., McCain M., Huang S., Durmus E., Heck S., Mueller J., Hong J.,
Ritchie S., Belonax T., Troy K. K., Amodei D., Kaplan J., Clark J., Ganguli D., 2025).

Fraction of
Occupations

n36% of occupations hove

\lirﬂ of tasks
l\“\l
=11% of accupations howe
“\ &t beoat 50% of taaks
4% of cccupations hove

wl%
i gy, at |least T5% of tasks

0.4 0.6 0.8 1.0

Minimum Fraction of Tasks in Use

Figura 3: Intensita dell'uso dell’Al nelle diverse professioni. (Handa K., Tamkin A., McCain M., Huang S., Durmus E., Heck S.,
Mueller J., Hong J., Ritchie S., Belonax T., Troy K. K., Amodei D., Kaplan J., Clark J., Ganguli D., 2025, p.7)

11 grafico rappresenta la distribuzione cumulativa che mostra le professioni, sull’asse y, in cui almeno
una determinata percentuale delle attivita viene svolta con 'uso dell'Al, sull’asse x.

E considerata un’attivita che utilizza 1’Al se sono presenti almeno cinque account utente unici e
quindici conversazioni.

Nella curva sono segnati dei punti in cui emerge il fatto che anche se molte professioni utilizzano
1°Al (circa il 36% ha almeno il 25% delle attivita supportate dall'AI), sono poche quelle che ne fanno
un uso diffuso, utilizzandola per la maggior parte delle attivita (solo circa il 4% supera il 75%). Questo
suggerisce che l'integrazione del lavoro con 1’Al riguarda alcuni settori e che quindi il livello di
applicazione di questa tecnologia cambia in base alla professione. (Handa K., Tamkin A., McCain
M., Huang S., Durmus E., Heck S., Mueller J., Hong J., Ritchie S., Belonax T., Troy K. K., Amodei
D., Kaplan J., Clark J., Ganguli D., 2025, p.7)



L’analisi distingue due principali modalita di utilizzo dell’Al. Nel 57% delle interazioni I’Al viene
usata con funzione di supporto aumentativo, cio¢ aiutando gli utenti nella realizzazione di un’attivita
e aumentando produttivita e creativita. Nel 43% delle interazioni, invece presenta un’automazione
diretta, nella quale I’Al esegue il compito con limitata supervisione umana (Handa K., Tamkin A.,
McCain M., Huang S., Durmus E., Heck S., Mueller J., Hong J., Ritchie S., Belonax T., Troy K. K.,
Amodei D., Kaplan J., Clark J., Ganguli D., 2025, p. 9-10). Questa divisione riflette il modo in cui

I’Al si integra nei processi lavorativi, svolgendo alcune attivita e sostituendone parzialmente altre.

Augmentation EEZH

I volidation
B Task iterotion
B Leorning

I Feedbock keap
B Cirective

Automation

1 1 1 1 1 1 T
1] 0% 20% 30% 0% S0% S0%

Percentage of Conversations
Figura 4: Distribuzione dei comportamenti automativi (43%) e dei comportamenti aumentativi (57%). (Handa K., Tamkin A.,

McCain M., Huang S., Durmus E., Heck S., Mueller J., Hong J., Ritchie S., Belonax T., Troy K. K., Amodei D., Kaplan J., Clark J.,
Ganguli D., 2025, p.10)

(Nel grafico i modelli sono classificati in cinque modalita di interazione: Automation includono
Directive e Feedback Loop, mentre quelli Augmentation comprendono Task Iteration, Learning e

Validation.)

L'adozione della Al ¢ significativamente diversa tra i settori. Le sue applicazioni sono piu diffuse in
ambito programmazione di software, nella scrittura tecnica e nella data analysis, mentre sono limitate
in professioni che richiedono interazioni fisiche, come l'edilizia o I'ambito sanitario (Handa K.,
Tamkin A., McCain M., Huang S., Durmus E., Heck S., Mueller J., Hong J., Ritchie S., Belonax T.,
Troy K. K., Amodei D., Kaplan J., Clark J., Ganguli D., 2025, p. 2-3). Come riflesso di questo, le
competenze utilizzate piu spesso nell’uso dell’ Al sono comprensione della lettura, scrittura e pensiero
critico, fondamentali per attivita di analisi e creazione di contenuti.

La competenza manuale invece, come la manutenzione e I’installazione di attrezzature, risultano poco
adatte all’appoggio offerto dalla Al, mettendo in luce una scarsa applicabilita dell’ Al in questi ambiti.
(Handa K., Tamkin A., McCain M., Huang S., Durmus E., Heck S., Mueller J., Hong J., Ritchie S.,
Belonax T., Troy K. K., Amodei D., Kaplan J., Clark J., Ganguli D., 2025, p. 8).
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Figura 5: Distribuzione delle competenze professionali dimostrata da Claude.ai nelle conversazioni.( Handa K., Tamkin A
McCain M., Huang S., Durmus E., Heck S., Mueller J., Hong J., Ritchie S., Belonax T., Troy K. K., Amodei D., Kaplan J., Clark J.
Ganguli D., 2025, p. 8)

Emerge anche che la diffusione dell'Al ¢ maggiore nelle professioni a reddito medio-alto, in
particolare nella filiera tecnologica, mentre ¢ minore nelle occupazioni a basso reddito o con barriere

d’ingresso elevate, come la medicina, in cui restrizioni tecniche e normative ne frenano l'adozione
* 9

(Handa K., Tamkin A., McCain M., Huang S., Durmus E., Heck S., Mueller J., Hong J., Ritchie S
Belonax T., Troy K. K., Amodei D., Kaplan J., Clark J., Ganguli D., 2025, p. 8-9).

Dall’osservazione dei dati emerge anche che delle versioni del modello Claude Opus viene utilizzato
principalmente per uso creativo ed istruzione, e invece Sonnet 3.5 ¢ preferito per software
development e programmazione, questo suggerisce che i diversi modelli di Ai sono specializzati in
diversi ambiti. (Handa K., Tamkin A., McCain M., Huang S., Durmus E., Heck S., Mueller J., Hong
J., Ritchie S., Belonax T., Troy K. K., Amodei D., Kaplan J., Clark J., Ganguli D., 2025, p. 11-12).
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Figura 6: Analisi comparativa dell’utilizzo di Claude Sonnet 3.5 e Claude Opus. (Handa K., Tamkin A., McCain M., Huang S.,
Durmus E., Heck S., Mueller J., Hong J., Ritchie S., Belonax T., Troy K. K., Amodei D., Kaplan J., Clark J., Ganguli D., 2025, p.11)

Le tecnologie dell'intelligenza artificiale stanno portando trasformazioni sostanziali in molti
professionisti, il loro effetto pero rimane selettivo. Verra impiegata per compiti specifici non andando
a rimpiazzare interamente il contributo umano. Le imprese dovranno tenere conto di vari aspetti
quando decideranno di adottare questa tecnologia poiché I'Al si ¢ dimostrata altamente efficace in
settori come l'analisi dei dati, la scrittura e la programmazione ma ha un impatto limitato nel lavoro
manuale. La connessione fra I'uomo e I'lA diventa cruciale poiché l'intelligenza artificiale svolge un
ruolo di sostegno alle attivita umane migliorandone produttivita e creativita. Il mondo del lavoro
continuera ad evolversi sotto l'influenza dell'Intelligenza Artificiale, adattandosi gradualmente ad
essa. Alcune professioni potrebbero essere automatizzate, mentre altre verranno trasformate,
richiedendo nuove competenze ed una continua flessibilita da parte dei lavoratori. Per sfruttare 1
vantaggi di questa tecnologia, le imprese dovranno agire strategicamente, trovando un equilibrio tra
l'automazione e il lavoro umano con 1’obbiettivo di ottimizzare i1 processi senza compromettere la

qualita e il valore del contributo umano.

1.2 AI e personalizzazione dell’esperienza utente

Le modalita con cui le aziende interagiscono con i clienti stanno subendo una trasformazione grazie
all’intelligenza artificiale, che sta rendendo I’esperienza del consumatore sempre piu personalizzata
ed efficiente.

Durante gli anni 2010, I’ Al predittiva ha iniziato ad affermarsi, rivoluzionando il processo decisionale

aziendale attraverso 1’uso di algoritmi avanzati. Sistemi di raccomandazione, assistenti virtuali e



chatbot sono stati sviluppati per rendere I’esperienza del consumatore piu intuitiva, efficace e
personalizzata (Hermann, E., & Puntoni, S., 2024, p. 2-3).

Negli ultimi 15 anni, 1’evoluzione di questa tecnologia si pud dividere in due fasi: la prima,
caratterizzata dall’ Al predittiva, e la seconda, dominata dall’ Al generativa.

Tra 1 principali metodi utilizzati nella prima fase dell’ Al predittiva figurano le macchine a vettori di
supporto (SVM)! e le reti neurali profonde?, tecnologie che hanno reso possibili diverse applicazioni
per i consumatori, come sistemi di raccomandazione, filtri antispam, pubblicita online e social media.
L’attenzione ha iniziato a spostarti verso le applicazioni dei modelli di machine learning intorno al
2020, aprendo la strada all’intelligenza artificiale generativa. Questi modelli non si limitano piu a
prevedere comportamenti, ma vengono impiegati per generare contenuti originali, come testi,
immagini e video.

Al to Generate

Key Definition

* Al systems that are capable of effectively performing a range of distinet tasks including the generation
of content such as text, images, andio, videos, code, and synthetic data

Key Areas of Application / Tasks

* convergent thinking (e., more d pecific, pre-defined task fulfill ‘content generation) vs
divergent thinking (i.¢.. more domam-general and new task fulfillment and coutent generation) GenAl

Key (Preliminary) Research Findings

+ performances (but also biases) comparable to humans

Direction for Fulure Research

= synihetic marketing research, multimodel input data, human-GenAl interactions, Al deception/content
veracity, authorship crediting, consumers’ GenAl output valuation

Al to Predict

Key Definition

* algorithmic prediction of consumer preferences/decisions/choices based on various data inputs (e.g.. digital footprints, demographics, past behavior)

Key Areas of Application / Tasks

* recomumender systems, Al expert systems, decision support systems, robo advisors, chatbots, intelligent personal assistants like Sin or Alexa

Key Research Findings

* (more) negative responses (e.g., alzonthm aversion) vs. (more) positive responses (e.g., algonithm appreciation)

Directions for Future Research

* decisions with/for other consumers, algonthmic predictions as human heunistics, vanety seeking and serendipity, personalization of algorithimic recommendation agents, prosocial
choices, cross-cultural differences

& <

2010s 2020 202x

Figura 7: Panoramica sulle fasi di sviluppo dell’Al (Hermann, E., & Puntoni, S., 2024, p. 2).

Un esempio significativo di questa evoluzione ¢ la Feeling Al, una tecnologia utilizzata per migliorare
le interazioni tra brand e clienti. Grazie all’analisi del linguaggio naturale e alla capacita di adattarsi
ai diversi toni e contesti, questi sistemi sono in grado di comprendere meglio le esigenze degli utenti,
rendendo la comunicazione piu fluida e personalizzata (Huang, M. H., & Rust, R. T., 2021, pp. 33-
35).

"Una macchina a vettori di supporto (SVM) & un algoritmo di machine learning supervisionato che classifica i dati
trovando una linea o un iperpiano ottimale che massimizza la distanza tra ciascuna classe in uno spazio N-
dimensionale. https://www.ibm.com/it-it/think/topics/support-vector-machine

2 Le reti neurali sono modelli di machine learning ispirati al cervello umano, composti da livelli di nodi connessi
che elaborano dati e apprendono dai pattern. Sono addestrati su grandi database, migliorano la loro precisione
nel tempo e sono alla base del deep learning. https://www.ibm.com/it-it/topics/neural-networks
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L’esperienza utente ¢ personalizzata anche attraverso i sistemi di raccomandazione che prevedono e
suggeriscono prodotti di interesse. Sono utilizzati soprattutto negli e-commerce che attraverso le
raccomandazioni possono aumentare i ricavi e migliorare 1’interazione con il cliente.
Ecco i tre principali approcci:
- Collaborative filtering: che analizza il comportamento degli utenti simili per suggerire
prodotti, indipendentemente dal contenuto.
- Content-based filtering: che raccomanda prodotti basandosi sulle caratteristiche degli articoli
gia apprezzati dall'utente.
- Sistemi ibridi: che combinano i due metodi per migliorare la precisione.
L’integrazione con I'IA generativa permette esperienze personalizzate anche nelle interazioni,
adattando chatbot e suggerimenti in base all'utente. (Taverniti, G., Lombardo, C., Vicario, P. D., &

Trocca, F., 2023, pp. 167-170)

1.2.1 Feeling Al e customer care emozionale

Come gia accennato in precedenza, la Feeling Al rappresenta una delle evoluzioni piu avanzate e
responsabili dell’integrazione dell’intelligenza artificiale nel customer care. I suoi punti di forza
risiedono nella capacita di comprensione delle esigenze degli utenti e nel riuscire e fornire risposte
adeguate, scegliendo il tono di voce e il linguaggio per creare un’interazione piu empatica €
personalizzata. Questo approccio contribuisce a far sentire il cliente realmente ascoltato e compreso,
andando a migliorare la qualitda complessiva dell’esperienza utente. (Huang, M. H., & Rust, R. T.,

2021).

Con l'avvento dell'Al generativa, gli assistenti virtuali sono ancora piu avanzati, essendo in grado
appunto non solo di risolvere esigenze funzionali ma anche di identificare e gestire le emozioni del
cliente, aggiungendo quello che di base mancherebbe ad un’interazione con un assistente virtuale,
ovvero I’empatia. (Huang, M. H., & Rust, R. T., 2024).

Nello specifico vediamo che il customer care basato sull’Al si articola in quattro fasi: il
riconoscimento delle emozioni, la comprensione emotiva, la gestione delle emozioni e la creazione
di una connessione emotiva con il cliente.

Nel concreto il sistema, per prima cosa deve riconoscere 1'emozione del cliente, anche quando essa
non viene esplicitamente espressa, questo € possibile per esempio attraverso l'analisi del tono di voce

e del linguaggio.
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Successivamnete, I’ Al deve rispondere in modo empatico, dimostrando una reale comprensione dello
stato d’animo del cliente. La pit importante ¢ la gestione delle emozioni negative, in quanto permette
di migliorare I’esperienza del cliente.

Infine, 1'obiettivo ¢ quello di creare una connessione emotiva tra il brand e il cliente, al di 1a del solo

risolvimento del problema e che promuova una relazione durata (Huang, M. H., & Rust, R. T., 2024,

p. 4).
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Figura 8: The Customer Care Journey (M. H., & Rust, R. T., 2024, p. 5)

Questa capacita di "simulare" empatia rende I’ Al un alleato strategico nel migliorare la soddisfazione
e la fidelizzazione dei clienti. Tuttavia, il successo dipende dall’approccio adottato dalle aziende:
quelle che si concentrano sul benessere emotivo dei clienti, piuttosto che solo sulla riduzione dei
costi, ottengono 1 migliori risultati in termini di customer care (Huang, M. H., & Rust, R. T., 2024, p.

12).

1.2.2 Limiti e sfide dell' Al nel customer care

La feeling Al, nonostante il potenziale, presenta delle criticita, infatti ¢ in grado di riconoscere le
emozioni, ma puo avere difficolta a interpretare segnali complessi o contraddittori, il che puo produrre
risposte inadeguate o poco contestualizzate. (Huang, M. H., & Rust, R. T., 2024)

Alcune interazioni con I’Al possono risultare frustranti, per esempio quando il sistema non
comprende correttamente le richieste dell’utente o risponde in modo eccessivamente meccanico,
I’esperienza utente ne risente in modo negativo. Inoltre, si osserva spesso la tendenza a umanizzare
gli assistenti virtuali con caratteristiche femminili, questo ha sollevato questioni etiche legate a

stereotipi di genere. (Puntoni, S., Reczek, R. W., Giesler, M., & Botti, S., 2021, p. 143-146).
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Un altro limite ¢ il fatto che la connessione emotiva creata dall’ Al tende a essere momentanea, questo
potrebbe scaturire dalla mancanza di profonditd e continuita tipica di un'interazione umana. Un
operatore esperto, infatti, ¢ in grado di sviluppare una relazione piu duratura con il cliente, cosa che

I’Al, almeno per ora, fatica a fare. (Huang, M. H., & Rust, R. T., 2024, pp. 16-17).

Altre preoccupazioni dei consumatori riguardano la privacy e la trasparenza del trattamento dei propri
dati, inoltre molti utenti sostengono di avere la percezione di essere influenzati dagli algoritmi.

(Hermann, E., & Puntoni, S., 2024, p. 3-4).

L’integrazione dell’ Al nel customer care rappresenta un’opportunita straordinaria per le aziende, per
migliorare 1’assistenza clienti, ridurre i tempi di risposta e aumentare la fidelizzazione, ma per essere
davvero efficace, deve essere accompagnata da una strategia che bilanci 1’automazione con
I’intervento umano. L'interazione tra Al e operatori umani sara quindi fondamentale, solo cosi sara
possibile offrire un’assistenza che non solo risolva i problemi, ma tenga conto anche delle necessita
emotive dei clienti, creando un’esperienza piu soddisfacente e autentica. (Huang, M. H., & Rust, R.

T., 2024, p.18).

1.3 AI e analisi predittiva nel comportamento dei consumatori

L’intelligenza artificiale predittiva ha rivoluzionato il modo in cui le aziende comprendono e
anticipano il comportamento dei consumatori. Questo ¢ possibile sfruttando algoritmi avanzati per
analizzare 1 dati raccolti nel digitale. (Hermann, E., & Puntoni, S., 2024, p. 6)

L’analisi e ’arricchimento dei dati ¢ fondamentale per le aziende, che oggi dispongono di enormi
quantita di informazioni provenienti da interazioni digitali e fisiche. L’Intelligenza Artificiale
consente di trasformare questi dati in valore, migliorando la personalizzazione e ’efficacia delle
strategie di marketing. I dati possono essere di prima parte, raccolti direttamente dalle aziende
(transazioni, interazioni digitali sul sito aziendale), o provenire da fonti esterne, come analisi di
mercato e social media. Unendo queste informazioni, le aziende possono arricchire i propri CRM e
attivare strategie di marketing piu mirate. (Taverniti, G., Lombardo, C., Vicario, P. D., & Trocca, F.,

2023, pp. 151-153)

Per ’analisi predittiva viene impiegata la Thinking Al, che dall’elaborazione di grandi quantita di
dati, prevede comportamenti e trend economici. Nello specifico le aziende utilizzano questi strumenti
per:

- Analizzare schemi di consumo e acquisto basandosi su dati storici e attuali.
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- Prevedere la domanda di mercato e adattare di conseguenza produzione e inventario.

- Identificare clienti ad alto valore per campagne di marketing mirate.

E importante sottolineare che le previsioni basate sull’Al non sempre garantiscono un alto livello di
affidabilita, specialmente in contesti caratterizzati da elevata variabilita o da una scarsa qualita dei
dati.

L’ Al per le sue caratteristiche ¢ particolarmente diffusa nei settori ad alto contenuto analitico, come
appunto la ricerca di mercato ma anche la finanza, e la business intelligence, dove il suo contributo
aiuta nella riduzione dell’incertezza nelle decisioni strategiche. (Handa K., Tamkin A., McCain M.,
Huang S., Durmus E., Heck S., Mueller J., Hong J., Ritchie S., Belonax T., Troy K. K., Amodei D.,
Kaplan J., Clark J., Ganguli D., 2025, pp. 8-9)

Tra questi uno degli ambiti in cui I'Al predittiva ha avuto un maggiore impatto ¢ quello del marketing,
grazie alle qualita delle Thinking Al che permettono di identificare pattern di consumo, prevedere le
esigenze del cliente e ottimizzare 1’offerta, basandosi sull’analisi di grandi quantita di dati. Un
esempio paradigmatico ¢ quello di Amazon, che usa il machine learning nel modello di "spedizione
anticipata", in grado di prevedere gli acquisti dei clienti prima ancora che vengano effettuati.

L’ Al viene impiegata anche per monitorare le emozioni e le reazioni dei consumatori. In particolare,
la Feeling Al analizza tone of voice e sentiment online® per comprendere meglio le preferenze e le
esperienze dei clienti. Questo approccio consente ai brand di offrire esperienze personalizzate
andando a lavorare sul miglioramento dell’engagement del consumatore con strategie adattate in

tempo reale. (Huang, M. H., & Rust, R. T., 2021, pp. 38-42)

Uno dei principali vantaggi dell’Al nel marketing strategico ¢ la sua capacita di migliorare la
segmentazione dei clienti. Gli algoritmi Al, infatti, permettono di analizzare enormi quantita di dati
per individuare pattern di acquisto, preferenze e tendenze emergenti. Questo consente alle aziende di
creare segmenti specifici identificando poi il proprio target. In base alla strategia scelta decideranno
poi se personalizzare le offerte proponendo comunicazione diverse per 1 diversi segmenti selezionati
0 creare una comunicazione mirata per un solo segmento target. Quindi anche la fase del targeting ¢
influenzata dall’ Al che permette inoltre di adattare le strategie di mercato in tempo reale.

L’ Al puo aiutare a ridurre i bias cognitivi che spesso influenzano le decisioni strategiche, garantendo
un approccio piu razionale perché basato esclusivamente sui dati. (Verma, S., Sharma, R., Deb, S., &

Maitra, D., 2021, p. 5-7)

3 L'analisi del sentiment, o opinion mining, & il processo di analisi di grandi volumi di testo per determinare se il
tono emotivo del testo & positivo, negativo o neutro. https://www.ibm.com/it-it/topics/sentiment-analysis
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1.3.2 L’impiego dei modelli di linguaggio di grandi dimensioni (LLM) nella ricerca di mercato
Un’ulteriore innovazione nel settore del marketing e della ricerca di mercato ¢ rappresentata
dall’applicazione dei modelli di linguaggio di grandi dimensioni (LLM), come GPT-3.5 Turbo.
Secondo lo studio condotto da James Brand, Ayelet Israeli e Donald Ngwe nel 2024, questi strumenti
possono simulare le risposte dei consumatori per sondaggi e studi di mercato. Per questo compito i
modelli sono stati addestrati su vasti dataset con dati riguardanti recensioni di prodotti e discussioni
online.

L’obiettivo principale dello studio sopracitato ¢ valutare se gli LLM riescono ad offrire insight
realistici riguardo alle preferenze dei consumatori, in modo da migliorare 1 metodi tradizionali di
ricerca e riducendo i costi rispetto a quelli per focus group e studi congiunti. (Brand, J., Israeli, A., &
Ngwe, D., 2023, p. 2)

E stato creato un confronto tra le risposte generate da GPT e quelle di soggetti reali, per testare questa
ipotesi, riguardanti prodotti come dentifrici, laptop e tablet. L’analisi si € focalizzata sulla willingness-
to-pay (WTP), ovvero la disponibilita a pagare per specifiche caratteristiche dei prodotti. (Brand, J.,
Israeli, A., & Ngwe, D., 2023. p.5)

Le indagini sono state condotte su prodotti sia esistenti che non per valutare la capacita di GPT di
replicare le scelte dei consumatori. Le risposte generate dal modello sono state poi messe a confronto
con dati umani raccolti tramite sondaggi per verificarne la coerenza. Per migliorare I’accuratezza
delle previsioni, GPT ¢ stato sottoposto a un processo di fine-tuning basato su dati di sondaggi
preesistenti. (Brand, J., Israeli, A., & Ngwe, D., 2023. p.20-25)

I risultati dello studio dimostrano che GPT puo generare stime realistiche della WTP, spesso simili a
quelle dei consumatori reali. Sono emerse perd alcune limitazioni: tra queste la difficolta nel
considerare le differenze tra segmenti demografici (come reddito e genere) e I’incapacita di adattarsi
a categorie di prodotti completamente nuove, non presenti nei dati di addestramento. (Brand, J.,

Israeli, A., & Ngwe, D., 2023, p. 24)

L’uso di LLM nella ricerca di mercato rappresenta dunque un’opportunita promettente da utilizzare
per integrare i metodi tradizionali, in questo modo si potranno ridurre tempi e costi di analisi. Questi
strumenti perd non possono ancora sostituire completamente i sondaggi con esseri umani, soprattutto
per quanto riguarda la segmentazione del pubblico o la valutazione di prodotti innovativi. GPT puo
essere usato dai ricercatori in mood efficace per testare le ipotesi e restringere il campo dell’indagine
prima di condurre lo studio. E quindi fondamentale interpretare i risultati forniti da GPT con cautela

e utilizzare altre fonti per condurre lo studio. (Brand, J., Israeli, A., & Ngwe, D., 2023, p. 23)
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Sebbene questi strumenti abbiano migliorato la precisione delle strategie di marketing, hanno anche
portato alla luce questioni etiche relative alla raccolta e all’'uso dei dati personali. La diffidenza nei
confronti dell’ Al ¢ maggiore quando le argomentazioni riguardano aspetti morali o personali, mentre
la fiducia aumenta nei casi in cui gli utenti possono esercitare un certo controllo sul processo
decisionale o ricevere spiegazioni chiare sul funzionamento dell’Al. (Hermann, E., & Puntoni, S.,
2024, pp. 6-7)

Questi modelli possono risultare problematici anche quando 1’Al agisce in modo discriminatorio o
commette errori. Un esempio significativo di cid si osserva nel settore finanziario, dove alcuni
algoritmi di credito hanno mostrato bias nei confronti di determinati gruppi sociali, escludendoli
ingiustamente da opportunita di finanziamento. (Puntoni, S., Reczek, R. W., Giesler, M., & Botti, S,

2021, pp. 138-141)

1.4 Automazione e Ottimizzazione dell’advertising con Al

L’intelligenza artificiale ¢ stata adottata con successo per automatizzare e ottimizzare le campagne
pubblicitarie per una gestione del budget e del targeting ancora piu efficienti. Grazie ai modelli
predittivi, I’ Al esamina il comportamento dell’utente per scegliere il contenuto piu pertinente, mentre
modelli generativi generano annunci personalizzati, adattandoli in tempo reale alle scelte del

pubblico. (Hermann, E., & Puntoni, S., 2024, pp. 10-11).

Le tre diverse tipologie dell’ Al, gia sopra citate, contribuiscono alla gestione dell’advertising digitale:
la Mechanical Al si occupa della distribuzione degli annunci pubblicitari in modo automatico,
migliorando 1’efficienza e riducendo 1 costi operativi. La Thinking Al personalizza 1 contenuti
pubblicitari in base ai dati del consumatore, ottimizzando il targeting e massimizzando il ritorno sugli
investimenti (ROI). E la Feeling Al analizza le reazioni emotive ai messaggi pubblicitari per
migliorare 1’efficacia del messaggio e adattare le campagne in tempo reale. Inoltre, questa tecnologia
consente di testare diverse versioni di uno stesso annuncio e selezionare quella che suscita la risposta
emotiva piu positiva tra gli utenti (Huang, M. H., & Rust, R. T., 2021, pp. 45-47).

Un altro aspetto chiave della pubblicita Al-driven ¢ l'integrazione con gli assistenti vocali come Alexa
e Google Assistant, che iniziano a proporre annunci personalizzati in base alle richieste vocali degli

utenti (Ziakis, C., & Vlachopoulou, M., 2023, p. 20).

L’ Al viene quindi adottata in diversi ambiti per rendere le campagne pubblicitarie piu efficaci:
- Automazione della scelta e della creazione di contenuti: strumenti di Al generativa, come

Claude e GPT, producono contenuti pubblicitari e slogan su misura.
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- Targeting avanzato: I’ Al ha un impatto significativo sulla segmentazione avanzata dei clienti.
I gruppi di consumatori vengono individuati con piu precisione grazie all’analisi dei dati
comportamentali, demografici e psicografici. Tecniche di clustering basate su machine
learning, migliorano la personalizzazione delle campagne pubblicitarie garantendo
un'interazione piu efficace con il pubblico. Grazie all’ Al ¢ possibile anche espandere il target
attraverso un procedimento detto Lookalike che individua utenti con caratteristiche simili a
quelle del segmento obbiettivo. (Malikireddy, S. K. R., 2024, p. 1061).
- Ottimizzazione del budget: il budget pubblicitario viene allocato, in modo autonomo da
algoritmi Al, sui canali piu efficaci per la diffusione degli annunci. (Google Ads)
L’Al non solo ottimizza il budget pubblicitario, ma migliora anche la precisione del targeting
attraverso strumenti avanzati. Tecnologie come I’analisi del sentiment che esamina commenti,
recensioni e interazioni sui social media, permettono di analizzare le reazioni degli utenti agli
annunci, adattando in tempo reale le campagne pubblicitarie per massimizzare il coinvolgimento.
Questo consente una comunicazione piu mirata ed empatica. (Ziakis, C., & Vlachopoulou, M., 2023,
pp. 14-15).
La pubblicita programmatica sfrutta I’Al per acquistare spazi pubblicitari in pochi millisecondi
garantendo una gestione piu efficiente del budget. (Ziakis, C., & Vlachopoulou, M., 2023, p. 15).
Le piattaforme che sfruttano questa tecnologia permettono un Real Time Planning & Buying, cio¢ la
possibilita di “scegliere” e comprare spazi in tempo reale. Questo processo € possibile grazie alla DSP
(Demad Side Platform) piattaforma che permette di acquistare gli spazi; alla SSP (Supply Side
Platform) che permette di mettere in vendita in modo atomizzato I’inventory; tra queste due
piattaforme ci sono 1 TD (Trading Desk) persone dedicate alla gestione della vedita; infine ¢c’¢ Ad
Exchange che ¢ la piattaforma che costituisce il marketplace dove avvengono gli scambi tra buyer e
seller. Gli scambi avvengono in diretta con transazioni che durano millisecondi e ogniuna riguarda
singole impression. Esistono diverse modalita di negoziazione, ognuna caratterizzata da tre elementi:
tipologia di inventory, I’acquisto di impression puo essere garantito (reserved) non garantito (un-
reserved); pricing che puo essere fisso e predeterminato o all’asta; e modalita di partecipazione
all’acquisto che puo essere one-to-one, one-to-few, o all’asta quindi one-to-all. Le opzioni di
compravendita principali sono quattro e sono caratterizzate da diverse combinazioni delle
caratteristiche appena descritte: automated garanteed che rispecchia la modalita tradizionale in cui
I’inventory ¢ garantito, il prezzo prefissato e la transazione one-to-one; Unreserved fixed rate in cui
I’inventory non ¢ garantito, il prezzo ¢ fissato prima e la negoziazione ¢ one-to-one; Invitation only

auction in cui I’inventory non ¢ garantito, ¢’¢ un asta con un prezzo di base a cui partecipano solo
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pochi invitati (one-to-few); open auction in cui I’inventory non € garantito, ¢’¢ un asta one-to-all in

cui i buyer competono per I’acquisto. (Lombardi, M, 2017)

L’ Ai si presta all’ottimizzazione delle strategie online, che si basa su keyword piu e meno performanti,
attraverso delle piattaforme dette tool di bid menagment. Questi agiscono in maniera atomizzata
andando ad eliminare le keyword meno performanti ed accrescere i bid in quelle piu performanti
rendendo gli annunci piu appetibili per la logica di ranking dei motori di ricerca. Esistono diverse
strategie di bidding, tra cui: CPL target che mira ad ottimizzare i CPC per ottenere un CPL definito;
ROAS che ottimizza i CPC per avere un maggior ROI e massimizza click che ottimizza il CPC per
avere un maggior traffico al sito ad un costo piu basso.

Le modalita d’acquisto degli spazi pubblicitari variano secondo gli obbiettivi della strategia e sulla
base di ci0 I’ Al pianifica come ottimizzare il budget per massimizzare il ROI. Le modalita d’acquisto
degli spazi online si possono quindi dividere in base agli obbiettivi: Per 1’obbiettivo di awareness,
quindi la necessita di massima visibilita del messaggio, si punta al raggiungimento del maggior
numero di impression. L’acquitso di impression avviene attraverso CPM (cost per mille); per
I’obbiettivo di engagement ci sono varie modalita di acquisto perché molteplici sono le possibili
azioni che un utente puo compiere. Le modalita si possono riassumere in CPE (Cost per Engagement)
che comprende per esempio il CPC (Cost per Click) e CPV (Cost per View); se I’obbiettivo ¢ di direct
responce le modalita differiscono in base all’azione richiesta, CPL (Cost per Lead) se per esempio si
punta a far iscrivere le persone ad un forum lasciando 1 loro dati, se invece I’obbiettivo ¢ la conversion

si parla di CPA (Cost per Acquision). (Lombardi, M, 2017)

Le aziende stanno implementando I’ Al anche per il pricing dinamico, adeguando 1 prezzi in base alla
domanda e alla concorrenza, e per definire strategie di mercato piu efficaci, identificando opportunita

di crescita grazie all’analisi avanzata dei dati. (Verma, S., Sharma, R., Deb, S., & Maitra, D., 2021,

pp. 3-5).

I Predictive Budgeting tools permettono di fare previsioni sul costo di acquisizione dei clienti in
funzione dei dati passati, ottimizzando I’allocazione pubblicitaria. L’ottimizzazione delle offerte sulle
piattaforme di pubblicita programmata permette di effettuare piani piu efficienti e precisi in tempo
reale, accrescendo la possibilita di conversion a un costo inferiore. (Ziakis, C., & Vlachopoulou, M.,

2023, pp. 16-17).
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Gli algoritmi di intelligenza artificiale stanno inoltre automatizzando la gestione finanziaria del
marketing, combinando CRM, analisi finanziaria e dati sulle prestazioni per fornire previsioni

accurate sugli investimenti pubblicitari futuri (Ziakis, C., & Vlachopoulou, M., 2023, p. 16).

L’ Al ¢ inoltre fondamentale per la misurazione delle prestazioni delle campagne. Oltre ai classici KPI
come CTR (Click-Through Rate), impression e conversioni, gli algoritmi di machine learning
analizzano metriche piu avanzate, come il Customer Lifetime Value (CLV), ovvero il valore a lungo
termine che un cliente porta all’azienda (Ziakis, C., & Vlachopoulou, M., 2023, p. 16).

L’ Al aiuta anche a migliorare la qualita della pubblicita digitale grazie a pratiche di Ad Verification
come: Ad fraud che si occupa di individuare le impression o i click generati da attivitd non umane
(click fraud); Brand Safety che verifica che gli annunci non compaiono in contesti non adatti, magari
dannosi per la reputazione del brand o semplicemente dove il target non ¢ disponibile; e Viewability
che verifica I’effettiva visibilita dell’annuncio per I'utente. Tutte queste azioni mirano ad evitare

sprechi di budget e ottimizzando il ROI (Lombardi, M, 2017)

Diversi case study dimostrano I’efficacia della Generative Al nel marketing retail. Walmart utilizza
I’ Al per creare contenuti pubblicitari personalizzati e migliorare la gestione dell’inventario, mentre
Tesco impiega I’Al per segmentare la clientela in modo piu preciso, ottimizzando le campagne

pubblicitarie e rafforzando la fedelta dei consumatori (Malikireddy, S. K. R., 2024, p. 1062).

Metric FreshMart |FreshMart | Walmart Walmart |[Tesco Tesco
(Before Al) | (After Al) |(Before Al) |(After Al) |(Before Al) | (After Al)
Campaign Efficiency (%) 70% 100% 65% 959 68% 989%
(+30%) (+30.8%) (+30.9%)
Marketing Cost Reduction (%) | 0% 25% 0% 28% 0% 27%
ROI (%) 120% 156% 10% 143% 115% 149%
(+30%) (+30%) (+30%)

Tabella 2: Impatto dell’Al generativa sui principali KPIl nelle catene di distribuzione alimentare al dettaglio (Malikireddy, S. K.
R., 2024, p. 1063)

I dati mostrano un aumento del 30% nell’efficacia delle campagne pubblicitarie e una riduzione media
del 26,7% dei costi di marketing grazie a strategie piu mirate e personalizzate. Inoltre, il ROI delle
campagne migliora del 30%, mentre la segmentazione piu accurata consente di offrire esperienze

utente piu personalizzate (Malikireddy, S. K. R., 2024, pp. 1062-1064).

Nonostante 1 numerosi vantaggi, I’implementazione della Generative Al nel marketing presenta
alcune sfide. Le aziende devono affrontare problemi legati alla qualita dei dati, alla necessita di

competenze specialistiche per la gestione dei modelli Al e ai costi iniziali di implementazione. Per il
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futuro, sara cruciale approfondire I’impatto dell’Al sul comportamento dei consumatori e sulla
personalizzazione avanzata delle campagne, al fine di garantire un uso sostenibile ed etico di queste

tecnologie (Malikireddy, S. K. R., 2024, pp. 1066-1067).

1.5 AI per il Visual (AI generativa per contenuti multimediali)
L'Intelligenza Artificiale generativa ¢ in grado di creare nuovi contenuti basandosi su dati preesistenti.
Tra 1 modelli piu performanti ci sono ChatGPT per il testo e DALL-E per le immagini, che sono

strumenti molto innovativi e versatili. (Divya, V., & Mirza, A. U., 2024, pp. 4-5).

Nel marketing I’applicabilita dell’TA generativa si concretizza nella possibilita di creare contenuti
personalizzati su larga scala, come per esempio testi per blog, slogan e descrizioni di prodotti,
riducendo il carico di lavoro umano e migliorando il coinvolgimento del consumatore. La GenAl
trova applicazione anche nel design facilitando la creazione di loghi, grafiche e layout di siti web, e
nel video marketing ottimizza la produzione di contenuti accattivanti. (Divya, V., & Mirza, A. U.,
2024, p. 6).

Questi strumenti consentono alle aziende di sviluppare materiali promozionali con tempi e costi di
produzione ridotti. Questa tecnologia solleva perd questioni legate alla proprieta intellettuale, alla
perdita di valore della creativita umana e al rischio di disinformazione. (Hermann, E., & Puntoni, S.

2024, pp. 12-13).

L’impatto dell’IA generativa ¢ ormai evidente e sta trasformando il settore multimediale, migliorando
1 flussi di lavoro creativi grazie a tecnologie come DALL-E 2, Craiyon, Stable Diffusion e Imagen
che riescono a generare immagini coinvolgenti a partire da semplici prompt testuali (text to image)
Per quantificare I’effetto di questa tecnologia nel marketing si stima potrebbe generare un impatto
economico di 463 miliardi di dollari (Bansal, G., Nawal, A., Chamola, V., & Herencsar, N., 2024, pp.
2-3).

Uno degli utilizzi principali della GenAl ¢ appunto la produzione di contenuti visivi per diversi settori
tra cui il marketing digitale, I’educazione e la pubblicita, portando alla riduzione dei tempi e dei costi
di sviluppo. Grazie all’elaborazione del linguaggio naturale (NLP) e alla computer vision, le aziende
hanno la possibilita concreta di generare annunci mirati e personalizzati. (Malikireddy, S. K. R., 2024,

p 1066).
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Esistono gia delle aziende che hanno sperimentato con successo contenuti sintetici, come la campagna
creata con elementi generati dall’Al di Heinz "A.I. Ketchup"?, che ha ottenuto oltre 850 milioni di
impressioni globali. E previsto che entro il 2025 un terzo dei messaggi di marketing delle grandi
aziende sara generato sinteticamente e il successo dell’TA generativa dipendera dalla sua effettiva
capacita di ridurre i costi e di migliorare produttivita ed efficacia delle campagne pubblicitarie.
(Jochen Hartmann, Yannick Exner, Samuel Domdey, 2024, p. 14). Infatti vantaggi concreti sono
offerti dalla GenAl in questi ambiti; 1’'uso di assistenti Al aumenta la produttivita degli operatori di
customer service del 14%, il costo di un’immagine generata con DALL-E 3 ¢ circa 0,04$, mentre una
foto stock puo costare 9§ e un’immagine personalizzata da un freelancer fino a 100$. Possiamo quindi
affermare che la generative Al consente la generazione di contenuti pit rapidamente e a costi inferiori
rispetto ai metodi tradizionali, mantenendo elevati standard qualitativi. (Hartmann, J., Exner, Y., &

Domdey, S, 2025, p. 16).

1.5.1 L’importanza del marketing visivo

La trasformazione del marketing di questi ultimi anni sta influenzando anche la comunicazione visiva.
Il contenuto grafico ¢ diventato un elemento essenziale per le aziende anche grazie alla diffusione e
all’evoluzione delle tecnologie visive. Parallelamente, I’Intelligenza Artificiale sta emergendo come
una tecnologia rivoluzionaria, ridefinendo il modo in cui 1 brand creano e distribuiscono contenuti
visivi. (Mayahi, S., & Vidrih, M., 2022, p.2).

Le aziende per essere competitive devono cogliere il progresso ed integrare I’ Al anche nella creazione
di contenuti, oltre che nella personalizzazione e 1’ottimizzazione della strategia di marketing, questo
puo aiutare nell’acquisire e mantenere la fedelta del cliente. L'assenza di questa tecnologia nelle
strategie di marketing potrebbe compromettere la competitivita di un’azienda, che si troverebbe a
concorrere con dei competitors con strategie piu performanti ottenute sfruttando al meglio i vantaggi
offerti dall’utilizzo dell’ Al Il non cogliere il progresso portato da questa tecnologia comporta quindi

il rischio concreto di una riduzione della quota di mercato (Mayahi, S., & Vidrih, M., 2022, p.2).

Il contenuto visivo si divide in tre categorie principali, ciascuna con un impatto differente sulla
comunicazione: le illustrazioni: immagini statiche, dipinti, fotografie e meme, strumenti efficaci per
la loro immediatezza comunicativa; le iconografie e fumetti: combinano testo e immagini per

trasmettere messaggi complessi in modo intuitivo. E 1 video: comprendono clip, brevi filmati e GIF,

4 https://youtu.be/LFmpVy6eGXs?si=cQTSeoU-LVGLE1pB
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fondamentali per il coinvolgimento degli utenti grazie alla loro capacita di raccontare storie ed
evocare emozioni (Mayahi, S., & Vidrih, M., 2022, p.2).

L’efficacia della comunicazione visiva ¢ confermata da studi neuroscientifici che dimostrano che il
cervello umano elabora le immagini 60.000 volte piu velocemente rispetto al testo e che il 90% delle
informazioni processate ¢ di natura visiva. Inoltre le immagini vengano ricordate meglio delle parole
(Picture Superiority Effect®), e la pubblicita con immagini attira pit 1’attenzione rispetto a quella solo
testuale. Infatti anche nei social media, la presenza di immagini aumenta il coinvolgimento dell’utente
ottenendo in media piu interazioni rispetto ai contenuti con solo testo. (Mayahi, S., & Vidrih, M.,
2022, p.3). In particolare, i contenuti visivi ricevono il 94% di visualizzazioni in piu rispetto a quelli
testuali e i tweet con immagini hanno una probabilita di retweet piu alta del 150%. (Hartmann, J.,
Exner, Y., & Domdey, S., 2025, p.15).

Questi dati evidenziano I’importanza dei contenuti grafici nel catturare e mantenere 1’attenzione degli
utenti. Proprio per I’efficacia dimostrata del visual in media il 70% dei budget di marketing ¢

attualmente destinato al content marketing. (Mayahi, S., & Vidrih, M., 2022, p.3).

La produzione di immagini di alta qualita perd comporta costi elevati e richiede competenze
specializzate. In questo contesto I’TA generativa si sta affermando come una possibile soluzione
innovativa, perché capace di ridurre i costi di produzione dei contenuti visuali e migliorare anche
I’efficacia delle campagne pubblicitarie. (Hartmann, J., Exner, Y., & Domdey, S., 2025, p.15).

Grazie all’evoluzione delle tecnologie il futuro del marketing visivo sara caratterizzato da
personalizzazione avanzata e contenuti sempre piu adatti alle preferenze individuali, tutto questo sara
reso possibile dall'analisi dei dati degli utenti. E grazie alla GenAl, la generazione di contenuti visivi
avverra in modo piu rapido ed efficiente con costi di produzione ridotti. (Mayahi, S., & Vidrih, M,

2022, p.4).

1.5.2 Modelli generativi per contenuti multimediali

I modelli generativi, una sottocategoria del machine learning, ricoprono un ruolo cruciale nella
creazione di dati che imitano esempi reali. Queste tecnologie trovano molte applicazioni in diversi
settori, dal marketing, all'arte e alla medicina. (Bansal, G., Nawal, A., Chamola, V., & Herencsar, N.,

2024, p. 4).

5 Con “Effetto della Superiorita dell'lmmagine” ci si riferisce al fatto che le immagini hanno una probabilita di
essere ricordate maggiore delle parole. L'effetto di superiorita dell'immagine — Notorious Agency

25


https://notorious.agency/leffetto-di-superiorita-dellimmagine/#:~:text=Definizione,simbolica%20di%20presentazione%20dell'informazione

Esistono cinque categorie principali di modelli generativi:

Variational Autoencoder (VAE): modelli generativi di deep learning che apprendono da dati
non solo statici ma da rappresentazioni probabilistiche e continue, permettendo di generare
nuovi dati simili a quelli di addestramento. Fanno parte delle tecnologie autoencoder che sono
composte da un encoder, che isola le variabili latenti, e da un decoder, che ricostruisce 1 dati
di input. A differenza degli autoencoder tradizionali, 1 VAE non si limitano a ricostruire i dati
originali, ma possono creare nuove variazioni utilizzando l'inferenza variazionale.®
Generative Adversarial Networks (GANSs): reti neurali profonde composte da un generatore e
un discriminatore, che competono tra loro (quindi “avversarie”) per creare dati sintetici
realistici, come immagini, musica o testi’

Transformers: I modelli trasformativi trovano applicazione soprattutto nell’elaborazione del
linguaggio naturale. Consentono la traduzione in tempo reale, vengono applicati nell'analisi
per visualizzazione e supportano le indagini mediche e l'individuazione delle anomalie in
finanza e nella sicurezza.®

Modelli di Diffusione: I modelli di diffusione sono reti neurali generative utilizzate
principalmente nella sintesi di immagini. Addestrati con deep learning, apprendono a
rimuovere progressivamente il rumore per creare immagini di alta qualita. Sono alla base di

strumenti come Stable Diffusion, DALL-E, Midjourney e Imagen. °

Attraverso questi metodi avanzati di apprendimento automatico I’Al generativa consente di creare,

migliorare e manipolare immagini con precisione. Questo ha portato a risultati di alta qualita in ambiti

come design, marketing, ricerca scientifica e intrattenimento digitale (Bansal, G., Nawal, A.,

Chamola, V., & Herencsar, N., 2024, pp. 2-3).

I modelli generativi nel settore multimediale hanno diverse applicazioni:

Sintesi di immagini.
Trasferimento di stile: modifica dello stile di un’immagine mantenendone il contenuto

originale.

8 https://www.ibm.com/it-it/think/topics/variational-autoencoder

7 https://it.mathworks.com/discovery/generative-adversarial-networks.html
8 https://www.ibm.com/it-it/think/topics/transformer-model
® https://www.ibm.com/it-it/think/topics/diffusion-models

26


https://www.ibm.com/it-it/think/topics/variational-autoencoder
https://it.mathworks.com/discovery/generative-adversarial-networks.html
https://www.ibm.com/it-it/think/topics/transformer-model
https://www.ibm.com/it-it/think/topics/diffusion-models

Data augmentation: creazione di nuovi dati a partire da quelli esistenti. Nel machine learning,
consiste nel generare versioni modificate dei dati per ampliare la dimensione e la diversita del
dataset.'”

Traduzione immagine-immagine: conversione tra domini visivi differenti, come immagini
satellitari trasformate in mappe leggibili.

Super-risoluzione: Aumentando la risoluzione dei dettagli si ottiene una maggiore qualita
dell’immagine.

Rilevamento di anomalie: utilizzato nel controllo qualita e nella diagnostica medica.
Generazione di volti: creazione di volti umani realistici utilizzati per videogiochi, cinema e
avatar digitali.

Compressione dei dati: riduzione delle informazioni ridondanti per ottimizzare I'archiviazione

e la trasmissione delle immagini (Bansal, G., Nawal, A., Chamola, V., & Herencsar, N., 2024,

p. 5).

Tra 1 modelli di Generative Al text to image emergono i seguenti:

DALL-E 2: utilizza una combinazione di trasformatori ¢ VAEs per immagini di alta qualita,
impiegato in arte digitale, restauro fotografico e media.

Deep Al: sfrutta GANs per la generazione di immagini.

Imagen: impiega NLP (Natural Language Processing) e reti profonde per immagini
realistiche, utile in medicina e riconoscimento facciale.

Jasper: basato su trasformatori, trova applicazione in machine learning, data augmentation e
rilevamento di anomalie.

NightCafe: sebbene meno realistico, ¢ utile per la creazione di volti e generazione musicale.
MidJourney: ottimizza velocita e risorse, ha meno qualita nei dettagli.

Stable Diffusion: usato per super-risoluzione e trasferimento di stile.

Craiyon: impiegato per editing multimediale e generazione di dati per Al (Bansal, G., Nawal,

A., Chamola, V., & Herencsar, N., 2024, p. 9).

Dallo studio condotto da Gaurang Bansal, Aditya Nawal, Vinay Chamola, Norbert Herencsar nel

2024, attraverso un’analisi comparativa basata sulle prestazioni dei modelli appena descritti ¢ emerso

che DALL-E 2 e MidJourney eccellono per realismo, Imagen e Stable Diffusion per fotorealismo,

mentre Jasper e NightCafe risultano piu adatti alla generazione su larga scala. (Bansal, G., Nawal, A.,

Chamola, V., & Herencsar, N., 2024, pp. 11-13).

10 https://www.ibm.com/it-it/think/topics/data-augmentation
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1.5.3 Reazione dei consumatori ai contenuti visivi generati dall’Al

L’adozione della generative Al nel marketing solleva interrogativi riguardo la percezione che hanno
i consumatori dei contenuti generati, 1’efficacia delle immagini e le implicazioni etiche legate
all’iperrealismo dei contenuti sintetici. Tre studi sperimentali condotti da J. Hartmann, Y. Exner, S.
Domdey hanno analizzato questi aspetti, fornendo dati utili per comprendere il ruolo dell’IA nel

futuro della comunicazione visiva (Hartmann, J., Exner, Y., & Domdey, S., 2025, p. 16).

La reazione dei consumatori nei confronti dei contenuti visivi generati dall’TA ¢ stata oggetto del
primo studio, con risultati contrastanti. Da un lato, le immagini create dall’IA vengono ritenute
indistinguibili da quelle create dall’'uomo e ricevono dai consumatori attribuzioni di valore simili.
Dall’altro, i consumatori tendono a svalutare le immagini generate dall’Al, anche quando non
riescono a distinguerle da quelle generate da umani, facendo emergere una preferenza implicita per i
contenuti creati da esseri umani. Questo fenomeno suggerisce che, sebbene I’IA possa rappresentare
un valido strumento di supporto nella produzione visiva, il suo utilizzo deve essere attentamente
calibrato per evitare possibili impatti negativi sulla percezione del brand. (Hartmann, J., Exner, Y., &

Domdey, S., 2025, p. 18)

Per valutare I’efficacia dell’IA nel marketing visivo, lo studio si ¢ composto da due diversi studi
sperimentali che hanno analizzato il confronto tra immagini generate dall’[A e immagini umane in
diversi contesti. (J. Hartmann, Y. Exnera, S. Domdey, 2024, p. 20).

Come rilevato dal primo studio, le immagini generate dall’ Al risultano migliori in termini di qualita
ed estetica. In particolare, il modello Realistic Vision ha prodotto immagini percepite come piu
realistiche delle fotografie reali.

Il secondo studio ha confrontato la qualita delle immagini create da IA con quelle realizzate da
designer su Freelancer.com. I risultati hanno mostrato che il miglior modello IA, DALL-E 3, ha
superato 1 freelancer ottenendo punteggi piu alti in qualita ed estetica, ma facendo emergere una
difficolta nel rappresentare correttamente 1’identita di un brand. (Hartmann, J., Exner, Y., & Domdey,

S., 2025, p. 21).
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Figura 9: quattro brief creativi e immagini risultato, DALL-E 3 ha generato le immagini a sinistra, dei freelancer hanno creato le
immagini a destra. (Hartmann, J., Exner, Y., & Domdey, S., 2025, p. 22)

Infine, il terzo studio ha analizzato la performance dell’IA nel mondo reale, confrontando immagini
IA con foto stock in una campagna pubblicitaria digitale. I dati raccolti hanno evidenziato che 1 banner
pubblicitari generati con DALL-E 3 hanno ottenuto un CTR (Click Through Rate) dello 0,80%,
superiore a quello ottenuto dalle immagini stock (0,53%). Complessivamente, la campagna ha
generato 173.022 impression e 907 clic, dimostrando che I’'TA pud aumentare 1’efficacia a livello
visivo delle campagne pubblicitarie a costi inferiori rispetto ai metodi tradizionali (Hartmann, J.,

Exner, Y., & Domdey, S., 2025, p. 24).

Ladx

Stock Photo DALL-E 3

SDXLTurbo Realistic Vision

Imagen 2 Imagine

Figura 10: Foto stock professionale e foto create dall’Al per banner pubblicitari. Il prompt che é stato utuilizzato per la
creazione di tutte le immagini (text to image) é stato creato da CLIP-Interrogator che ha trasformato la foto stock nel prompt.
(Hartmann, J., Exner, Y., & Domdey, S., 2025, p. 25)
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Rank Model CTR Impressions Clicks CPC Spend Campaign

1 DALL-E 3 BOE 16,579 133 5.38 54999 A
2 Midjourney v& 54 19310 105 5.48 54999 A
3 Imagine 54 15,851 107 5.47 54999 A
4 Stock Photo 53% 18,531 98 5.51 5 49.99 A
5 Stock Photo 52% 19,606 101 5.49 5 49.99 B
6 Imagen 2 S1E 19,170 97 5.52 54999 B
7 Firefly 2 A9% 19,612 97 5.52 54999 B
8 Realistic Vision A3 20,348 BE 5.57 54999 B
9 SDXL Turbo AlE 20,015 B1 5.62 5 49.99 A
Total 173,022 907 $449.91

Tabella 3: CTRs delle foto stock professionali realizzate dall’uomo vs. banner pubblicitari generati dall’IA .
(Hartmann, J., Exner, Y., & Domdey, S., 2025, p. 25)

Inoltre, il costo per la creazione di un’immagine con I’IA ¢ risultato 225 volte inferiore rispetto al

lavoro di un designer umano. (J. Hartmann, Y. Exnera, S. Domdey, 2024, p. 27).
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Figura 11: Cost perimage delle immagini generate dall’IA vs. immagini realizzate dall’'uomo. (Cost per image al momento
della loro creazione, nel primo trimestre del 2024) (Hartmann, J., Exner, Y., & Domdey, S., 2025, p. 25)

I risultati di questi studi evidenziano che la GenAl ha le capacita di integrare il lavoro umano nella
produzione di contenuti visivi, offrendo vantaggi sia in termini di costi che di efficienza. Questo
potrebbe rendere il marketing piu accessibile anche alle piccole imprese, consentendo la creazione di

contenuti e strategie ad un costo minore. (Hartmann, J., Exner, Y., & Domdey, S., 2025, p. 27).

Emergono pero alcune sfide e questioni etiche da considerare riguardanti anzitutto I’iperrealismo
delle immagini generate dall’IA, che potrebbe rendere difficile per i consumatori la distinzione tra
immagini reali e artificiali. Questo puo incidere sulla fiducia che il consumatore ripone nei contenuti
digitali in generale e nei brand, influenzandone la percezione e creando diffidenza nei confronti delle
campagne pubblicitarie basate sull’A. Un altro rischio € rappresentato dal fatto che un uso eccessivo
dell’TA potrebbe portare a un marketing troppo standardizzato e impersonale, rendendo le campagne
meno creative ed emotive. (Hartmann, J., Exner, Y., & Domdey, S., 2025, p. 29).

Nonostante ci0, 1I’Al rappresenta un’opportunita da sfruttare e il futuro del marketing sara

caratterizzato da un’integrazione sempre piu stretta tra questa tecnologia e la creativita umana, che
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dovra essere bilanciata tenendo conto delle possibili criticita. Infatti, se utilizzata in modo strategico,
I’IA generativa puo migliorare notevolmente I’efficienza delle campagne pubblicitarie anche dal lato
dei contenuti visivi e multimediali, ridefinendo il rapporto tra tecnologia e creativita nel settore del

marketing.

1.5.4 Etica, Sicurezza e Regolamentazione

Come sopra accennato I’integrazione dell’IA generativa nell’imaging pone numerose sfide etiche, di
sicurezza, legali e anche tecnologiche. Una delle principali preoccupazioni riguarda I’uso improprio
dei deepfake!!, che possono minacciare la sicurezza e la credibilita dell’informazione. Per contrastare
questo fenomeno, sono in fase di sviluppo strumenti di rilevamento basati su GAN, e sono in sviluppo
anche tecniche avanzate di addestramento per ridurre bias e discriminazioni nei modelli. (Bansal, G.,
Nawal, A., Chamola, V., & Herencsar, N., 2024, p.18)

Il problema dei bais e delle discriminazioni sorge dal fatto che i modelli sono addestrati su database
formati da dati che presentano queste problematiche. I modelli possono quindi riprodurli ed

amplificarli contribuendo a stereotipi. (Divya, V., & Mirza, A. U., 2024, p.9-10).

Una delle questioni legali pit complesse sollevata in merito ai contenuti prodotti dall’ Al riguarda la
loro proprieta. Non essendo un soggetto giuridico, I’ Al non puo detenere diritti d'autore, il che genera
incertezze su chi detenga la proprieta tra sviluppatori, utenti e organizzazioni. (Divya, V., & Mirza,
A.U., 2024, p.12)

In alcuni paesi, come nel Regno Unito, 1 contenuti generati dall’ Al vengono riconosciuti come opere
“generate da computer”, mentre in altre giurisdizioni la questione rimane incerta. Il caso Getty Images
vs Stability AI'? ha evidenziato le tensioni tra diritto d’autore e uso di questi contenuti come dataset
per I’addestramento dei modelli IA (S. Chesterman, 2024, p.4). Alcune aziende stanno lavorando per
elaborare possibili soluzioni, tra cui I’obbligo di licenza per i dati di training, Adobe e Shutterstock
hanno gia sviluppato dei modelli basati su dati concessi attraverso licenza. Un’altra soluzione ¢ la
compensazione per i creatori dei contenuti, come il Content ID di YouTube che potrebbe consentire
ai creatori di essere remunerati quando il loro contenuto viene utilizzato per addestrare Al; e
I’etichettatura obbligatoria delle immagini generate dall’ Al tramite filigrane digitali per identificarle.

(Chesterman, S., 2025, p.10).

" https://www.treccani.it/vocabolario/deepfake_(Neologismi)/

2 Nel gennaio 2023, il fornitore di contenuti multimediali visivi e digitali, Getty Images (US), ha avviato un'azione
legale contro Stability Al. Getty sostiene che 12 milioni delle sue fotografie, video e illustrazioni dal suo sito Web
(di cui oltre la meta erano protette da copyright) sono state utilizzate da Stability Al per addestrare diverse versioni
del suo modello GenAl di apprendimento profondo, testo-immagine, Stable Diffusion. https://urly.it/318vjn
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In ambito legale la proprieta intellettuale pud essere tutelata con smart contract'® o blockchain'4,
mentre i sandbox'® facilitano la pianificazione della regolamentazione. Una soluzione per la verifica
e la fiducia nelle immagini generate ¢ I’Explainable Al (Bansal, G., Nawal, A., Chamola, V., &
Herencsar, N., 2024, p.18).

L'AI spiegabile (XAI) ¢ un insieme di processi e metodi che consentono agli utenti umani di
comprendere e considerare affidabili i risultati e gli output generati mediante algoritmi di machine

learning. '®

La privacy rappresenta un’altra sfida critica, infatti i modelli di IA vengono addestrati su grandi
quantita di dati e possono memorizzare e divulgare per errore informazioni sensibili. Tra le soluzioni
si possono citare il federated learning!’, la crittografia omomorfica!® e normative rigorose come il
GDPR" che sono fondamentali per prevenire violazioni. La sfida delle autorita sta nell’affrontare la
rapida evoluzione dell’ Al e bilanciare innovazione e sicurezza, cercando di minimizzare il divario tra

legislazioni nazionali e globali (Divya, V., & Mirza, A. U, 2024, p.14).

I settori in cui I’intelligenza artificiale si pud applicare aumentano sempre di piu, dalla
personalizzazione dei contenuti multimediali alla simulazione di materiali, fino al supporto in ambiti
come la medicina, I’intrattenimento e la moda. I futuri sviluppi si concentreranno su modelli di [A
spiegabili per aumentare la fiducia degli utenti. (Bansal, G., Nawal, A., Chamola, V., & Herencsar,

N., 2024, p. 20).

3] contratti intelligenti sono contratti digitali archiviati su una blockchain che vengono eseguiti
automaticamente quando vengono soddisfatti termini e condizioni prestabiliti. https://www.ibm.com/it-
it/topics/smart-contracts

4 La blockchain & un libro mastro condiviso e immutabile che facilita il processo di registrazione delle
transazioni e di monitoraggio degli asset in una rete aziendale. https://www.ibm.com/it-it/topics/blockchain

5 Con il termine sandbox, siintende un ambiente sterile costituito da una macchina virtuale isolata dal resto del
computer, in cui € possibile lanciare software potenzialmente dannosi, senza rischiare di danneggiare il
computer o la rete. https://www.proofpoint.com/it/threat-
reference/sandbox#:~:text=Con%20il%20termine%20sandbox%2C%20nel,il%20computer%200%20la%20rete.
18 https://www.ibm.com/it-it/topics/explainable-ai

71l Federated Learning consente a pil parti di addestrare un modello di machine learning in modo collaborativo
senza condividere i dati. Ogni partecipante allena un modello locale con dati privati, inviando solo il modello
aggiornato a un aggregatore per migliorare il modello globale.
https://www.ibm.com/docs/it/watsonx/saas?topic=models-federated-learning

8 & una tecnologia innovativa che puo aiutarti a raggiungere lo zero-trust sbloccando il valore dei dati su domini
non affidabili senza doverli decrittografare. https://www.ibm.com/it-it/topics/homomorphic-encryption

19 Regolamento Generale sulla Protezione dei Dati
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Senza un’adeguata regolamentazione, I’IA generativa potrebbe anche creare problemi nel mercato
della conoscenza e dell’arte, facendo diminuire il valore della creativita umana. (Chesterman, S.,
2025, p. 11).

Le possibili soluzioni per un utilizzo dell’ Al positivo sono una maggiore trasparenza riguardo fonti
dei dati di addestramento, nuove forme di compensazione per autori e artisti € normative che
distinguano i contenuti generati dall’uomo da quelli prodotti artificialmente.

E’ quindi fondamentale adottare strategie per un utilizzo responsabile dell’TA, bilanciando

innovazione e sicurezza. (Divya, V., & Mirza, A. U, 2024, p. 16).
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Large Language Model

2.1 Introduzione agli LLM

Uno dei pilastri chiave per lo sviluppo di intelligenze artificiali degli Large Language Models (LLM),
¢ I’espansione esponenziale dei dati. Gli LLM sono diventati tra le innovazioni pit importanti nel
settore del Natural Language Processing (NLP), il cui mercato ¢ previsto raggiungere i 68,1 miliardi
di dollari entro il 2028. Nel 2023, I’insieme globale di dati creati, acquisiti, copiati e consumati ha
toccato gli oltre 120 zettabyte di volume che continuera a crescere. (Dam, S. K., Hong, C. S., Qiao,

Y., & Zhang, C., 2024, p. 2).

Data Volume from 2010 to 2025
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Figura 12: Aumento del volume dei dati nel corso deglianni (Dam, S. K., Hong, C. S., Qiao, Y., & Zhang, C., 2024, p. 1)

Questo contesto ha reso possibile ’addestramento su larga scala degli LLM, che ad oggi
rappresentano ’infrastruttura di base per numerose applicazioni avanzate, tra cui la generazione e il
completamento di testo, la traduzione automatica, la sintesi e il riassunto di contenuti, il question

answering e |’interazione con agenti intelligenti.

Questi modelli sono progettati attraverso un ciclo articolato che comprende diverse, fasi tra le quali:
il pre-addestramento su vasti corpi testuali, 1’affinamento supervisionato (Supervised Fine-Tuning),
I’allineamento tramite feedback umano (Human Feedback Alignment) e I’integrazione in sistemi
intelligenti adattabili a diversi domini. (Xiong. H., Bian. J., Li. Y., Li. X., Du. M., Wang. S., Yin. D.,
2024, p. 4561).

Dal marzo 2023 in cui ¢ stato introdotto GPT-4, anche gli utenti hanno potuto utilizzare uno strumeto
con capacita avanzate nella generazione di linguaggio naturale in modo sempre piu contestuale,

coerente e scalabile. Questo ha portato ad accelerare ’adozione degli LLM in settori come
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ucazi it i ienti un i igni Vo su ita di
I’educazione, la sanita e la ricerca scientifica, con un impatto significativo sulle modalita d

interazione uomo-macchina (Dam, S. K., Hong, C. S., Qiao, Y., & Zhang, C., 2024, p. 2)

La capacita di comprendere e generare linguaggio naturale degli LLM dipende dall’architettura
stratificata alla base del loro funzionamento e dal processo di addestramento articolato in piu fasi
complementari. L’architettura di base ¢ quella dei transformer, introdotti nel 2017 con I’articolo
“Attention is All You Need”?’, che ha rivoluzionato il settore dell’NLP grazie all’implementazione
del meccanismo di autoattenzione (self-attention), che consente di determinare 1’importanza relativa
tra parole attraverso 1’uso di matrici Q (query), K (key) e V (value). Modelli come GPT utilizzano
un’attenzione unidirezionale, generando testo in modo autoregressivo, parola dopo parola. I modelli
transformer si articolano in tre tipologie principali: Encoder-Only (es. BERT), specializzati nella
comprensione; Decoder-Only (es. GPT), focalizzati sulla generazione; ed Encoder-Decoder (es.
BART), adatti a compiti complessi come traduzione e riassunto. (Xiong. H., Bian. J., Li. Y., Li. X.,

Du. M., Wang. S., Yin. D., 2024, p. 4561).

Il processo comincia con l'adattamento delle parole a rappresentazioni numeriche con word
embedding?! per consentire al modello anche di interpretare semanticamente le parole. Seguono poi
l'assegnazione di un ordine sequenziale applicando il positional encoding?? per permettere al modello
di percepire anche le relazioni sintattiche tra le parole. Il modello verra poi addestrato inizialmente
su grandi volumi di dati testuali (pre-training) e successivamente subira un processo di raffinamento

per compiti specifici (fine-tuning). (Dam, S. K., Hong, C. S., Qiao, Y., & Zhang, C., 2024, p. 7)

Il pre-addestramento rappresenta un momento fondamentale per la costruzione di un'ampia e
generalizzata conoscenza linguistica, in cui il modello apprende in massa dal testo esistente
utilizzando metodi diversi a seconda dell’architettura: tra questi, il Masked Language Modeling
(MLM) prevede il mascheramento provvisorio di alcune parole nel testo, cosi che il modello impari
a predirle, potenziando la capacita di comprensione semantica; il Next Token Prediction, alla base dei
modelli autoregressivi, consiste nel generare il testo token per token; la Next Sentence Prediction
(NSP) e la Sentence Order Prediction (SOP) sono strategie mirate a valutare la coerenza e la continuita

narrativa tra frasi. Il Permutation Language Modeling (PLM), invece, introduce una riorganizzazione

20Vaswani, A., Shazeer, N., Parmar, N., Uszkoreit, J., Jones, L., Gomez, A. N., Kaiser, L., Polosukhin, I., “Attention is
All You Need”, in Advances in Neural Information Processing Systems 30 (NIPS 2017).

2" Il word embedding & un metodo utilizzato nell'elaborazione del linguaggio naturale per rappresentare parole o
documenti sotto forma di vettori numerici. https://www.hpe.com/it/it/what-is/word-embedding.html

22 https://www.ibm.com/think/topics/positional-encoding
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casuale delle sequenze, permettendo al modello di sviluppare una comprensione non lineare del testo.
Infine, il Contrastive Learning consente di affinare la distinzione tra input corretti e input alterati,
migliorando ulteriormente la capacita del modello di percepire sfumature semantiche complesse

(Xiong. H., Bian. J., Li. Y., Li. X., Du. M., Wang. S., Yin. D., 2024, p. 4561).

Come gia accennato, dopo la fase di pre-addestramento i modelli verranno sottoposti al Supervised
Fine-Tuning, un passaggio fondamentale che serve a migliorarne le prestazioni su compiti specifici
grazie all’utilizzo di dataset selezionati. A questa fase, spesso, segue I’allineamento tramite
Reinforcement Learning from Human Feedback (RLHF), un approccio che permette al sistema di
ottimizzare le risposte sulla base delle valutazioni fornite da esseri umani. Questo processo include
la modellazione della ricompensa, in cui il modello apprende a predire le risposte piu apprezzate dagli
utenti, e I’ottimizzazione della politica tramite algoritmi come Proximal Policy Optimization (PPO),
che ne guidano I’apprendimento per massimizzare la qualita e 1’etica delle risposte. Il continuo
affinamento tramite feedback umano rende il modello capace di adattarsi in modo progressivo e
dinamico, migliorando la precisione e la pertinenza delle sue interazioni (Xiong. H., Bian. J., Li. Y.,
Li. X., Du. M., Wang. S., Yin. D., 2024, p. 4562).

Inoltre, grazie al meccanismo dell’in-context learning, gli LLM riescono ad adattarsi in tempo reale
anuovi input, senza bisogno di riaddestramento. Tecniche come il chain-of-thought, invece, facilitano
un ragionamento piu articolato, suddividendo 1 problemi complessi in passaggi logici intermedi

(Dam, S. K., Hong, C. S., Qiao, Y., & Zhang, C., 2024, p. 7).

Una disciplina che si ¢ sviluppata parallelamente agli LLM ¢ il prompt engineering, cio¢ la
costruzione strategica degli input per guidare con maggiore precisione le risposte del modello.
Ad ampliare le applicazioni degli LLM ¢ la loro possibile integrazione in agenti autonomi,

consentendo 1’interazione con strumenti esterni come API*

e database, aprendo cosi scenari
innovativi per I’automazione di compiti complessi con un livello minimo di supervisione (Xiong. H.,

Bian. J.,, Li. Y., Li. X., Du. M., Wang. S., Yin. D., 2024, p. 4562)

2 https://www.ibm.com/it-it/think/topics/api
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Figura 13: Il ciclo di vita degli LLM: pre-addestramento, fine-tuning supervisionato, allineamento del modello con il feedback
umano e sviluppo di applicazioni con agenti. (Xiong. H., Bian. J., Li. Y., Li. X., Du. M., Wang. S., Yin. D., 2024, p. 4).

2.1.1 Evoluzione dei chatbot conversazionali basati su IA
Analizzeremo brevemente lo sviluppo cronologico dei chatbot conversazionali, partendo dai primi
esperimenti di intelligenza artificiale conversazionale fino all’attuale generazione di chatbot basati su

LLM. (Dam, S. K., Hong, C. S., Qiao, Y., & Zhang, C., 2024, p. 4)

Pre-LLM LLM-based Large Language
Chatbots Chatbots Models (LLMs)

Figura 14: | chatbot pre-LLM si integrano gli LLM (Dam, S. K., Hong, C. S., Qiao, Y., & Zhang, C., 2024, p. 4)

Il concetto di chatbot affonda le radici nella riflessione teorica di Alan Turing, che nel 1950 si
interrogo sulla possibilita che le macchine potessero pensare. Il test di Turing costitui il primo
tentativo formale di valutare I’intelligenza di un sistema attraverso il linguaggio naturale. In tale
contesto nacquero i primi chatbot, tra cui ELIZA (1966), in grado di simulare un terapeuta, e PARRY
(1972), che imitava il comportamento di un paziente affetto da schizofrenia paranoide.

Un’evluzione progressiva dei chatbots ¢ stata osservata tra gli anni ’80 e il primo decennio del 2000.
Racter (1984) generava testi e interazioni semplici, mentre Jabberwacky (1988) puntava a simulare
dialoghi umani e apprendeva dalle conversazioni precedenti. Negli anni '90 si dimostrd una crescente
sofisticazione con stumenti come, strumenti come Dr. Sbaitso e A.L.I.C.E. fu Tra 1 primi assistenti
digitali integrati nelle piattaforme di messaggistica ci fu SmarterChild (2001), mentre Cleverbot
(2008) migliord ulteriormente le capacita di apprendimento autonomo, raggiungendo punteggi

paragonabili a quelli umani in un test di Turing del 2011.
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Dal 2010 al 2016 si afferma 1’era degli assistenti vocali intelligenti, con il lancio di strumenti come
Siri (2010), Google Now (2012), Cortana (2014), Alexa (2014) e Google Assistant (2016). Questi
sistemi integrano comandi vocali, motori di ricerca e funzioni assistive, ma mostrano anche limiti
importanti, in particolare sul piano della privacy, della sicurezza e del supporto multilingue. (Dam, S.

K., Hong, C. S., Qiao, Y., & Zhang, C., 2024, p. 5)
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Figura 15: Linea del tempo dei chatbots pre-LLM (Dam, S. K., Hong, C. S., Qiao, Y., & Zhang, C., 2024, p. 5)

Un punto di svolta si verifica nel 2020, con I’introduzione degli LLM, che segna I’inizio di una nuova
era. Gli LLM hanno rivoluzionato il trattamento del linguaggio naturale, segnando un cambiamento
radicale nella progettazione dei chatbot. Modelli come ChatGPT e BARD hanno ottenuto una
visibilita globale, attirando ’attenzione di media, istituzioni e mondo accademico.

La struttura degli LLM puo assumere diverse configurazioni, come precedentemente elencate;
encoder-decoder, decoder causale (come nel caso di GPT), e decoder con prefisso. (Dam, S. K., Hong,
C.S., Qiao, Y., & Zhang, C., 2024, p. 6)

Elementi aggiuntivi come il tokenizer, 1 moduli text-to-speech (TTS) e il dialogue manager
migliorano ulteriormente la qualita dell’interazione e I’esperienza utente. Queste caratteristiche
tecniche permettono agli LLM di essere impiegati in una varietd di contesti applicativi, dalla
generazione automatica di contenuti testuali al supporto nei servizi di customer service, fino

all’assistenza nei processi decisionali. (Gokul A., 2023, p. 2)
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(June 2018) (March 2022) (May 2023)
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BERT GPT-3 o GPT-4 Uama 2
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BERT PalLM LLaMA 2
(October 2018) (April 2022) (July 2023)

Figura 16: Linea del tempo degli LLM (Dam, S. K., Hong, C. S., Qiao, Y., & Zhang, C., 2024, p. 6)
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Figura 17: Linea del tempo dei chatbots basati su LLM (Dam, S. K., Hong, C. S., Qiao, Y., & Zhang, C., 2024, p. 9)

Gli LLM quindi rappresentano una tappa fondamentale nello sviluppo dell’intelligenza artificiale

conversazionale, aprendo nuove possibili applicazioni.

Nel panorama tecnologico oggi ¢ presente una vasta gamma di chatbot basati su LLM, sia gia
operativi che in fase di sviluppo. Tra i principali chatbot attualmente in uso, ChatGPT di OpenAl si
distingue per l'efficacia delle sue risposte, grazie all’impiego di GPT-3.5 e, successivamente, di GPT-
4. In risposta al suo successo, Google ha lanciato BARD (poi rinominato Gemini), mentre Microsoft
ha introdotto Bing Chat. (Dam, S. K., Hong, C. S., Qiao, Y., & Zhang, C., 2024, p. 8)

Claude, sviluppato da Anthropic, si focalizza sulla sicurezza e sul ragionamento, utilizzando tecniche
etiche di addestramento. Ernie Bot ¢ invece il chatbot di Baidu, progettato per il mercato cinese. 1l
fatto che ci siamo molti altri chatbot in sviluppo come Sparrow (DeepMind), Grok (xAl) e BlenderBot
(Meta), ¢ la prova di un settore in rapida espansione, che richiede perd un costante impegno per un
uso etico e responsabile dell’intelligenza artificiale. (Dam, S. K., Hong, C. S., Qiao, Y., & Zhang, C.,
2024, p.9)

Alivello globale, gli LLM si configurano come potenti strumenti di comunicazione interculturale. Le
loro capacita di operare in piu lingue facilitano lo scambio di informazioni e la collaborazione
internazionale, questo contribuisce all’abbattimento delle barriere linguistiche e culturali. Le
traduzioni automatizzate e 1’accessibilita ai contenuti globali offerti dagli LLM consentono una
circolazione piu equa della conoscenza e promuovono 1’innovazione su scala planetaria. (Gokul A.,

2023, p. 4).
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Parallelamente, il mercato del lavoro sta vivendo un’evoluzione profonda sotto I’influenza degli
LLM. Alcuni settori, come il customer service o le attivita amministrative, rischiano una progressiva
automazione, con conseguenti riduzioni occupazionali. L’introduzione degli LLM potrebbe anche
stimolare la nascita di nuove figure professionali altamente qualificate, aprendo opportunita in ambiti
come la ricerca sull’lA, la progettazione algoritmica e la gestione dei dati. Il futuro occupazionale
sara fortemente influenzato dalla capacita della societa di riconvertire le competenze e di affrontare

le sfide poste dalla digitalizzazione. (Gokul A., 2023, p. 4).

L’impiego degli LLM in ambiti creativi, educativi, comunicativi e professionali ha sollevato un
dibattito. Vediamo infatti che da un lato, gli LLM offrono numerosi vantaggi in termini di accuratezza,
velocita, costi e adattabilita linguistica e funzionale. Dall’altro lato, emergono importanti questioni
legate alla privacy, alla sicurezza dei dati e alle implicazioni etiche. L’utilizzo massivo di dati utente
per I’addestramento dei modelli rende necessario un attento controllo sulla raccolta e utilizzo di tali
informazioni, al fine di prevenire abusi e garantire la sicurezza. Inoltre, la capacita degli LLM di
generare contenuti persuasivi li rende potenzialmente strumenti per la diffusione di disinformazione
e la manipolazione dell’opinione pubblica, con conseguenze imprevedibili sul piano sociale e
politico. (Gokul A., 2023, pp. 2-3).

Per quanto riguarda il rapporto tra LLM e creativita, questi modelli sono sempre piu utilizzati nei
settori creativi, come la musica, 1’arte visiva e la narrazione, generando contenuti originali a partire
dall’elaborazione di opere preesistenti. Cio solleva interrogativi sul ruolo dell’autore, sul concetto
stesso di creativita e sulla possibilita di un ciclo creativo continuo, in cui umani ¢ macchine si
influenzano reciprocamente nella produzione di contenuti. Sebbene questi strumenti possano
amplificare le capacita creative, ¢ fondamentale che il loro uso sia guidato da principi etici che

garantiscano il rispetto dell’autonomia intellettuale umana. (Gokul A., 2023, p. 4).

Una delle sfide piu urgenti poste dagli LLM riguarda 1’uso dei dati di addestramento, spesso raccolti
senza consenso esplicito, il che solleva problematiche legate alla privacy e al copyright. E quindi
necessario che le aziende adottino protocolli di trasparenza, sicurezza e governance chiari per tutelare
gli utenti. Allo stesso tempo, ¢ auspicabile che le autorita regolatorie intervengano con normative
adeguate e che si diffonda nella societa una maggiore alfabetizzazione digitale, cosi da promuovere

un utilizzo consapevole della tecnologia (Gokul A., 2023, p. 5).
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2.1.2 Allucinazioni, bias e altri rischi degli LLM

L'adozione diffusa dei modelli linguistici di grandi dimensioni ha sollevato una serie di problematiche
etiche, tecniche e sociali che richiedono un’attenta riflessione. Tra i principali rischi figurano le
allucinazioni, la mancanza di trasparenza, 1’uso improprio, la diffusione di disinformazione, i bias, le
problematiche legate alla privacy e le disuguaglianze linguistiche ed economiche. (Dam, S. K., Hong,

C.S., Qiao, Y., & Zhang, C., 2024, p. 13)

Nonostante le straordinarie capacita conversazionali, logiche e generative degli LLM, permane tra le
criticita rilevanti la tendenza a generare contenuti non attendibili, fenomeno noto come allucinazione.
Questo si manifesta quando il modello produce risposte che sembrano plausibili ma prive di
fondamento, contraddittorie rispetto a fonti esistenti oppure non verificabili, rappresentando una
minaccia concreta in ambiti ad alta sensibilita come la medicina o la ricerca scientifica. Ad esempio,
una valutazione delle risposte di ChatGPT su protocolli oncologici basati sulle linee guida NCCN ha
rilevato che circa il 12,5% dei suggerimenti generati non era conforme alle raccomandazioni cliniche,
evidenziando il potenziale rischio per la salute pubblica (Dam, S. K., Hong, C. S., Qiao, Y., & Zhang,
C., 2024, p. 14).

La generazione di riferimenti bibliografici inventati o citazioni accademiche imprecise sono tra le
forme piu insidiose di allucinazioni, che possono compromettere 1’affidabilita degli LLM in contesti
di ricerca.

Le cause di queste imprecisioni non sono completamente spiegabili, alcune ipotesi sostengono che si
tratterebbe di un compromesso tra creativita e fattualita o di un effetto collaterale di alcuni dati. Al
contrario, recenti studi suggeriscono che gli LLM possiedano una memoria sorprendentemente
precisa, capace di assimilare anche risposte casuali o dati sintetici senza degradare le performance,
come dimostrato da architetture come il Mixture of Memory Experts (MoME). Tuttavia, tale capacita
mnemonica non si traduce necessariamente in minori allucinazioni, che continuano a verificarsi a
causa di fattori strutturali, tra cui informazioni mancanti, campionamento stocastico, glitch nei
meccanismi di attenzione e bias metodologici derivanti dalla costruzione dei dataset di training e test
(L1, J., Consul, S., Zhou, E., Wong, J., Farooqui, N., Ye, Y. (A), Manohar, N., Wei, Z. (N), Wu, T.,
Echols, B., Zhou, S., & Diamos, G., 2024, pp. 2-10).

Ulteriori problematiche includono 1’incoerenza delle risposte: gli LLM possono generare output
differenti a parita di input, limitando la prevedibilita del loro comportamento. Per aumentare la
controllabilita delle risposte stanno emergendo delle tecniche di prompt engineering. (Dam, S. K.,

Hong, C. S., Qiao, Y., & Zhang, C., 2024, p. 14)
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La rimozione completa delle allucinazioni risulta computazionalmente proibitiva con i paradigmi
attuali: garantire la memorizzazione esatta dei fatti da parte di un modello delle dimensioni di LLaMA
3 richiederebbe risorse computazionali ed energetiche insostenibili. Questo scenario sollecita un
ripensamento dei paradigmi di addestramento, I’introduzione di metriche piu affidabili per la
valutazione della fattualita e lo sviluppo di architetture alternative, come il Lamini Memory Tuning?*
(Li, J., Consul, S., Zhou, E., Wong, J., Farooqui, N., Ye, Y. (A), Manohar, N., Wei, Z. (N), Wu, T,
Echols, B., Zhou, S., & Diamos, G., 2024, pp. 2-10).

A causa della loro complessita nei meccanismi di generazione delle riposte gli LLM sono spesso
considerati modelli “black box”, perché non sono trasparenti e risulta difficile la loro la comprensione.
La scarsa chiarezza sui dati di addestramento, spesso non verificabili né pubblicamente accessibili,
aggrava il problema della trasparenza, alimentando il rischio di risultati inattendibili (“garbage in,
garbage out”). Il passaggio di OpenAl da un assetto non-profit a uno a fini di lucro, con la conseguente
mancata divulgazione dei dettagli tecnici di GPT-4 e 1’assenza di verifica delle risposte in modelli

come GPT-3.5, ha accentuato tali criticitd. (Dam, Hong, Qiao & Zhang, 2024, p.16).

L’abuso degli LLM in ambito accademico ¢ un altro aspetto da considerare, essi vengono utilizzati
per generare saggi, esami e articoli senza citazioni. Strumenti come Google BARD e Bing Chat sono
stati impiegati per scrivere revisioni accademiche e svolgere compiti in varie discipline, generando

una dipendenza che puo ostacolare lo sviluppo del pensiero critico (Dam, Hong, Qiao & Zhang, 2024,

p.17).

La maggior parte delle risposte prodotte dagli LLM risultano plausibili e questo favorisce la
diffusione di disinformazione, con contenuti errati o ingannevoli presentati come credibili. ChatGPT
puo infatti fornire diagnosi mediche false e creare articoli giornalistici fittizi. (Dam, Hong, Qiao &

Zhang, 2024, p.17).

Un altro problema strutturale sono i bias nei dati di addestramento in quanto i modelli tendono a
replicare e amplificare disuguaglianze preesistenti. Chatbot come Bing Chat e Google BARD
mostrano preferenze implicite per medici uomini, mentre ChatGPT ha evidenziato inclinazioni
liberal-progressiste, sollevando interrogativi sull’ imparzialita in ambito politico e accademico. (Dam,

Hong, Qiao & Zhang, 2024, p.18).

24 https://magia.news/lamini-memory-tuning-una-rivoluzione-nella-precisione-dei-modelli-di-linguaggio-di-
grandi-dimensioni/
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La protezione della privacy ¢ anch’essa una questione centrale: la temporanea sospensione di
ChatGPT in Italia ha evidenziato i rischi legati all’assenza di controlli sull’eta e alla potenziale
esposizione dei minori. I dataset di addestramento possono includere dati personali sensibili, e le
stesse policy di utilizzo possono prevedere la raccolta e I’uso dei dati inseriti dagli utenti, con possibili

implicazioni etiche e legali. (Dam, Hong, Qiao & Zhang, 2024, p.18).

La predominanza della lingua inglese nello sviluppo degli LLM contribuisce a un divario linguistico,
penalizzando lingue meno rappresentate, mentre 1’accesso alle versioni a pagamento, come ChatGPT
Plus, puo accentuare le disuguaglianze economiche, limitando le opportunita educative per utenti con

minori risorse (Dam, Hong, Qiao & Zhang, 2024, p.18).

Per gli LLM si ipotizzano comunque delle prospettive future promettenti nonostante le criticita, a
patto che lo sviluppo tecnologico sia accompagnato da principi di responsabilita etica e sostenibilita.
Tecniche avanzate di prompt engineering consentono gia di guidare i modelli verso risposte piu
coerenti e pertinenti, simulando forme di ragionamento umano. Inoltre nuove possibilita applicative
degli LLM nei settori artistico, scientifico e industriale, derivano dall’evoluzione di queste tecnologie
e I’integrazione di capacita visive e robotiche. Anche per la protezione dei dati sara fondamentale
implementare misure rigorose. Un’altra priorita deve essere la promozione della diversita linguistica
e dell’accesso equo, con I’inclusione di lingue meno rappresentate, il monitoraggio dei bias e il design

centrato sull’utente. (Dam, Hong, Qiao & Zhang, 2024, p. 19).

2.2 LLM per il digital marketing e la SEO

I Large Language Models hanno mostrato un notevole potenziale in diversi ambiti del digital
marketing, in particolare nell’ambito della Search Engine Optimization (SEO), nella creazione di
contenuti personalizzati, nella ricerca di marketing e nell’interazione con gli utenti.

Gli LLM, come gia spiegato, addestrati su vasti dataset testuali e visivi, si distinguono per la loro
capacita di comprendere, sintetizzare, tradurre e generare testo in linguaggio naturale, pur non
garantendo sempre 1’accuratezza fattuale degli output. Le loro applicazioni spaziano dalla sintesi
informativa alla reportistica automatizzata, dall’analisi qualitativa alla generazione di contenuti SEO-
oriented. (Amini R., Amini A., 2024, p. 456).

Un aspetto centrale nell’utilizzo efficace degli LLM ¢ I’ingegneria dei prompt ovvero, la capacita di

formulare comandi precisi e strategici per ottenere risultati utili e pertinenti. Nonostante si ipotizzi
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che I'ingegneria dei prompt possa essere automatizzata in futuro, attualmente rappresenta una

competenza chiave per i professionisti del marketing (Amini R., Amini A., 2024, p. 460).

Impatti significativi per 1’adozione degli LLM si osservano anche nel campo nella ricerca di
marketing. Questi modelli possono supportare la creazione di profili di intervistati, la progettazione
di guide per le interviste e la generazione di rispondenti artificiali. Questo permette ai ricercatori di
combinare i punti di forza dell’intelligenza artificiale con quelli dell’intuizione umana, creando un
approccio ibrido vantaggioso soprattutto in contesti difficili da raggiungere, come il B2B. I
rispondenti sintetici, ad esempio, possono fornire risposte dettagliate senza il bisogno di contattare
persone, arricchendo le analisi qualitative. Inoltre, nei sondaggi aziendali, gli LLM possono generare
dati preliminari utili per individuare le domande chiave da sottoporre poi ai rispondenti umani,

ottimizzando il processo di raccolta e analisi dei dati (Amini R., Amini A., 2024, p. 463).

Grazie alla loro capacita di comprendere e generare testo in linguaggio naturale, gli LLM stanno
rivoluzionando la creazione e I’ottimizzazione dei contenuti online, offrendo strumenti avanzati per
migliorare la visibilita dei siti web nei motori di ricerca. Le funzioni, nell’ambito SEQO, in cui gli LLM
si sono rivelati particolarmente efficaci includono la generazione automatica di contenuti di alta
qualita, la ricerca e selezione di parole chiave ad alte prestazioni, la redazione di meta description
ottimizzate e ’analisi tecnica dei siti. (Samarah, T., Alrawashdeh, T., Mughaid, A. S., & AlZu’bi, S.,
2024, p. 284)

L’efficacia di questi strumenti ¢ emersa anche dalle analisi di diversi casi studi, come TechCrunch,
Shopify, Healthline, HubSpot e Airbnb, condotte da Samarah, T., Alrawashdeh, T., Mughaid, A. S.,
& AlZu’bi, S., nel 2024. Grazie all’utilizzo degli LLM nella SEO ¢ stato evidenziato un
miglioramento medio del 35% del traffico organico, un incremento di 15 posizioni nel ranking delle
parole chiave, una riduzione del 20% della frequenza di rimbalzo e un aumento del 25% nel
coinvolgimento degli utenti. (Samarah, T., Alrawashdeh, T., Mughaid, A. S., & AlZu’bi, S., 2024, p.
285)
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Figura 18: Aumento del traffico organico dopo 'implementazione LLM (Samarah, T., Alrawashdeh, T., Mughaid, A. S., &
AlZu’bi, S., 2024, p.286)
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Figura 19: Riduzione dei tassi di rimbalzo dopo implementazione degli LLM nei siti web analizzati nello studio di caso
(Samarah, T., Alrawashdeh, T., Mughaid, A. S., & AlZu’bi, S., 2024, p.287)
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Figura 20: Aumento delle metriche di coinvolgimento degli utenti dopo 'implementazione degli LLM nei siti web analizzati
nello studio di caso (Samarah, T., Alrawashdeh, T., Mughaid, A. S., & AlZu’bi, S., 2024, p.287)

Le tecniche di analisi quantitativa e qualitativa utilizzate nello studio hanno permesso di misurare con
precisione 1’impatto dell’'uso degli LLM su metriche SEO fondamentali come traffico organico,
ranking delle parole chiave, tempo di permanenza sulla pagina e tasso di conversione. Questi risultati
sono la prova concreta del fatto che gli LLM possono non solo automatizzare processi complessi, ma
anche migliorare significativamente il posizionamento nei motori di ricerca, incrementando la
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complessiva performance online. (Samarah, T., Alrawashdeh, T., Mughaid, A. S., & AlZu’bi, S., 2024,
p. 286)

Dal punto di vista tecnico, gli LLM possono supportare anche I’ottimizzazione di aspetti piu
strutturali della SEO, come D’architettura del sito, la velocita di caricamento delle pagine, la
compatibilita mobile e la gestione dei contenuti duplicati. Grazie alla loro capacita di comprendere
query complesse e in linguaggio naturale, si rivelano inoltre fondamentali nell’adattamento delle
strategie SEO ai cambiamenti imposti dalla diffusione della ricerca vocale e dall’indicizzazione
mobile-first introdotta da Google. (Samarah, T., Alrawashdeh, T., Mughaid, A. S., & AlZu’bi, S.,
2024, p. 285)

Da una prospettiva operativa, gli LLM trovano applicazione nella SEO on-page, con I’ottimizzazione
automatica di testi, meta tag, heading e dati strutturati, ma anche nella SEO off-page, contribuendo
alla gestione della reputazione online e alla produzione di contenuti per strategie di link building e

influencer marketing (Samarah, T., Alrawashdeh, T., Mughaid, A. S., & AlZu’bi, S., 2024, p. 286).

L’adozione di questi strumenti presenta pero anche delle sfide: ¢ necessaria una preparazione tecnica
adeguata, ¢ fondamentale garantire un utilizzo etico dei contenuti generati e persistono rischi legati
alla presenza di bias o alla diffusione di informazioni errate. Ad oggi, la maggior parte degli studi
attuali si concentra su risultati a breve termine, lasciando quindi aperti interrogativi sull’efficacia di
queste tecnologie nel lungo periodo. (Samarah, T., Alrawashdeh, T., Mughaid, A. S., & AlZu’bi, S.,
2024, p. 287).

Si sta rivelando I’efficacia degli LLM anche per I’automazione e la generazione di parole chiave in
linea con 1 trend di ricerca. A questo proposito il sistema AutoTrendyKeywords proposto da Vadlapati,
P. nel 2024, rappresenta una significativa evoluzione rispetto alle pratiche SEO tradizionali che sono
basate su parole chiave statiche selezionate manualmente. Questo approccio sfrutta le capacita degli
LLM per generare in modo continuo keywords pertinenti e aggiornate, utilizzando fonti di dati in

tempo reale come Google Trends. (Vadlapati, P., 2024, p.4)

L’automazione tramite LLM consente, a differenza dei metodi convenzionali, di adattarsi
dinamicamente ai cambiamenti degli interessi degli utenti, garantendo maggiore visibilita dei
contenuti anche in lingue minoritarie e migliorando l'accessibilita alle informazioni. Il sistema risulta
molto all’avanguardia distinguendosi dai tradizionali per 1’approccio non supervisionato, la

trasparenza nella selezione delle parole chiave e la possibilita di integrare automaticamente le
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keyword generate nel codice HTML, nei metadati, nei titoli SEO e anche nei percorsi URL. Sono
anche previste funzionalita per la generazione di parole chiave long-tail (parole chiave composte) e
tag rilevanti, utili per ampliare la copertura delle ricerche e migliorare il posizionamento. (Vadlapati,

P, 2024, p.6)
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Figura 21: Flusso di lavoro di AutoTrendyKeywords (Vadlapati, P., 2024, p.4)

Nell’ esperimento condotto da Vadlapati, P. per testare il sistema AutoTrendyKeywords nella
generazione e selezione di parole chiave rilevanti e aggiornate secondo i trend, il modello linguistico
ha elaborato il titolo e il contenuto del testo, producendo un totale di 15 parole chiave. Tra cui le piu
rilevanti sono: “machine learning”, “large language models”, “explainable predictions”, “transparent
AI”, “interpretable machine learning models” e “data-driven decision making”. Questi termini
spaziano da concetti generali a nozioni specialistiche e rispecchiano i temi centrali del contenuto,
intercettando cosi sia un pubblico ampio sia un’audience piu tecnica ed esperta. (Vadlapati, P., 2024,
p.7)

Una volta generato 1’elenco, al fine di determinarne la popolarita nel tempo, le keyword sono state
sottoposte a un'analisi basata su dati di tendenza. La crescita piu significativa ¢ stata registrata dal
termine “explainable AI”” (+8800%), seguito da “large language models” (+89%) e “transparent Al
(+83%). Questi risultati suggeriscono una forte coerenza tra i contenuti prodotti e le ricerche
emergenti degli utenti, confermando che I'utilizzo gli LLM per 1’analisi dei trend puo portare a un

potenziamento delle strategie SEO attraverso 1’ottimizzazione mirata delle parole chiave. (Vadlapati,

P, 2024, p.7)

Keyword Oldest_Value Latest_Value Growth
explainable ai 1 89 8800
large language models 37 70 89
transparent ai 46 84 83
language models 43 67 5
machine learning 53 71 34
dataset analysis 42 51 21

Tabella 4: Keywords ordinate e filtrate in base alle tendenze. (Vadlapati, P., 2024, p.7)
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Il sistema ha inoltre generato cinque parole chiave long-tail, derivate dalle keyword brevi piu
promettenti. Le metriche associate a queste ultime hanno evidenziato una decrescita del 100%,
mostrando come la rilevanza di certe espressioni possa rapidamente diminuire nel tempo. Da questo
si capisce che per mantenere la visibilita dei contenuti nel lungo periodo € necessario un monitoraggio

continuo e adattivo dei trend. (Vadlapati, P., 2024, p.7)

Keyword Oldest_Value Latest_Value Growth
language models for data

. 1 0 -100
prediction

training language models on small

1 0 -100
datasets '

language models for data 1 0 100
=100
augmentation techniques

using language models for

s . 1 0 -100
predictive analytics

Tabella 5 : long-tail keywords ordinate e filtrate in base alle tendenze. (Vadlapati, P, 2024, p.7)

Il sistema ha anche generato una descrizione SEO contenetnte le parole chiave con maggiore crescita,
ovvero: large language models, transparent Al, explainable Al, machine learning, € language models.
Viene prodotta una descrizione ¢ breve ma coerente e ottimizzata per favorire il posizionamento nei
motori di ricerca. Sono stati inoltre elaborati dieci tag tematici, di cui i cinque piu in crescita (come
Al Model Explainability e Language Model Learning) sono stati selezionati per ulteriori sviluppi.
Emerge un’interessante differenza tra i trend rilevati per parole chiave in minuscolo rispetto a quelli

associati a formati con maiuscole, sottolineando I’importanza della formattazione anche in ottica

SEO. (Vadlapati, P., 2024, p.8)

Keyword Oldest_Value Latest_Value Growth

Al Model Explainability 1 100 9900
Machine Learning 51 72 41
Language Model Learning 46 65 41
Large Language Models £ 58 32
Explainable Al 40 50 25
Al Predictions 42 48 14
Transparent Al 57 64 12

Tabella 6: Tag ordinati e filtrati in base alle tendenze (Vadlapati, P, 2024, p.8)

Parole chiave, descrizione, tag e URL, sono stati integrati all’interno della struttura HTML del sito
web. Gli URL generati, si presentano brevi e pertinenti, contribuendo a una migliore leggibilita da
parte degli utenti e a una maggiore efficacia del posizionamento sui motori di ricerca. (Vadlapati, P.,
2024, p.8)

L’esperimento ha evidenziato come AutoTrendyKeywords possa rappresentare un’alternativa
efficace ai metodi SEO tradizionali, grazie alla sua capacita di aggiornare dinamicamente le parole
chiave in base ai trend emergenti. Il sistema si ¢ rivelato particolarmente utile per garantire la

rilevanza e la visibilita di pagine web che subiscono aggiornamenti frequenti, ed ¢ potenzialmente
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applicabile anche a contenuti in lingue minoritarie o in via di estinzione, contribuendo cosi alla loro
preservazione digitale. (Vadlapati, P., 2024, p.9)

In conclusione, I’esperimento ha dimostrato la capacita del sistema di generare keyword pertinenti,
selezionare quelle in crescita, creare descrizioni ¢ URL efficaci e integrare il tutto in una struttura

HTML funzionale. (Vadlapati, P., 2024, p.10)

2.2.1 Dalla SEO alla GEO

L’avvento dei Large Language Models ha dato origine a una nuova generazione di motori di ricerca,
denominati Generative Engines (GE). Questi motori generativi integrano la ricerca tradizionale con
la generazione automatica di risposte sintetiche e personalizzate. Tali strumenti, come BingChat,
Google SGE e Perplexity.ai, elaborano le query degli utenti recuperando informazioni da piu fonti e
producendo risposte coerenti e contestualizzate attraverso modelli neurali avanzati. Questo migliori
I’esperienza utente e la rapidita di accesso all’informazione, ma rappresenta una sfida rilevante per i
creatori di contenuti, i quali vedono ridursi il traffico organico verso i loro siti, i GE infatti tendono a
incorporare direttamente le informazioni nei risultati, senza che I’utente debba cliccare sulle fonti.
(Aggarwal, P., Kalyan, A., Murahari, V., Narasimhan, K., Rajpurohit, T., Deshpande, A., 2024)

Per contrastare questa criticita, ¢ stata introdotta la Generative Engine Optimization (GEO), un nuovo
paradigma che ha 1’obbiettivo di aumentare la visibilita dei contenuti all’interno delle risposte
generate. La GEO puo essere considerata come un sistema di ottimizzazione “black-box™ che
consente di modificare testi web con 1’obiettivo di migliorarne I’inclusione e I'impatto nei risultati dei
GE. La SEO tradizionale si basa principalmente su keyword ranking, la GEO invece tiene conto di
altre metriche di visibilita, come il numero di parole associate a una citazione, la posizione nel testo
generato, e persino aspetti soggettivi come la rilevanza percepita e la probabilita di clic. (Aggarwal,

P., Kalyan, A., Murahari, V., Narasimhan, K., Rajpurohit, T., Deshpande, A., 2024)

In questo contesto, Aggarwal, P., Kalyan, A., Murahari, V., Narasimhan, K., Rajpurohit, T. e
Deshpande, A., in uno studio condotto nel 2024, introducono GEO-bench, un benchmark
sperimentale ideato per valutare I’efficacia delle strategie di Generative Engine Optimization. E
composto da 10.000 query, suddivise tra addestramento, validazione e test, progettate per simulare
domande reali rivolte a motori generativi come GPT-3.5-turbo. Ogni query ¢ accompagnata dal
contenuto testuale dei primi cinque risultati di ricerca di Google, e il modello genera risposte
basandosi su tali fonti. (Aggarwal, P., Kalyan, A., Murahari, V., Narasimhan, K., Rajpurohit, T.,
Deshpande, A., 2024).
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Le tecniche GEO analizzate comprendono modifiche testuali minime ma strategiche ai contenuti dei
siti web, come 1’aggiunta di citazioni (Cite Sources), di citazioni dirette (Quotation Addition), di dati
numerici (Statistics Addition) e ’ottimizzazione stilistica (Fluency Optimization). Queste strategie,
che puntano a migliorare la visibilita dei contenuti nelle risposte generate da LLM, influenzano
metriche come il Position-Adjusted Word Count e la Subjective Impression, una metrica calcolata
tramite GPT-3.5 che tiene conto di rilevanza, influenza, posizione e probabilita di clic della citazione

(Aggarwal, P., Kalyan, A., Murahari, V., Narasimhan, K., Rajpurohit, T., Deshpande, A., 2024).

Method GEO Optimization Relative Improvement

Query: What is the secret of Swiss chocolate

With per capita annual consumplion averaging between 11 and 12 kilos, Swiss people rank among the
top chocolate lovers in the world [According to a survey conducted by The International Chocolate
Consumption Research Group [1])

Cite Sources 132.4%

Query: Should robots replace humans in the workforee?

_— - Source: Nol here, and not now — until recently. The big difference is that the robols have come nol to
Statistics Addition ° 65.5%

destroy our lives, bul 1o disrupt our work,
with a staggering 70% increase in robotic invelvement in the last decade.

Query: Did the jacksonville jaguars ever make it to the superbow!?
Source: It is important to note that The Jaguars have never appeared made an appearance in the

Super Bowl However, They have achieved an impressive feal by securing 4 divisional titles
Lo their name. |, a testament to their prowess and determination.

Authoritative 89.1%

Tabella 7: Esempi dei metodi GEO applicati all’ottimizzazione del sito sorgente. Le aggiunte sono evidenziate in verde e le
eliminazioni in rosso. (Aggarwal, P., Kalyan, A., Murahari, V., Narasimhan, K., Rajpurohit, T., Deshpande, A., 2024, p.12)

Dai risultati emerge che 1’applicazione di queste tecniche puo incrementare la visibilita dei contenuti
fino al 40%. A mostrare i maggiori benefici sono state Quotation Addition e Statistics Addition, la cui
applicazione ha generato un miglioramento fino al +30% nella Subjective Impression. Anche
I’ottimizzazione dello stile testuale contribuisce in modo significativo. Invece le pratiche tradizionali
della SEO, come il keyword stuffing?’, si rivelano inefficaci in questo nuovo ecosistema informativo
dominato dagli LLM (Aggarwal, P., Kalyan, A., Murahari, V., Narasimhan, K., Rajpurohit, T.,
Deshpande, A., 2024).

L’impatto delle tecniche GEO varia anche in funzione del dominio tematico. Particolarmente efficace
per domande fattuali risulta I’aggiunta di citazioni, mentre i dati statistici migliorano la visibilita nei
settori legale, politico e opinionistico. Uno degli aspetti piu promettenti delle tecniche GEO riguarda
la capacita di queste di favorire siti con scarsa visibilita nei motori di ricerca tradizionali. I contenuti
penalizzati da un basso numero di backlink possono ottenere incrementi fino al +115% nella visibilita
sui motori generativi, indicando un possibile effetto “democratico” dell’ottimizzazione per LLM

(Aggarwal, P., Kalyan, A., Murahari, V., Narasimhan, K., Rajpurohit, T., Deshpande, A., 2024).

2 https://www.getresponse.com/help/keyword-stuffing.html

50


https://www.getresponse.com/help/keyword-stuffing.html

Top Performing Tags

Method Rank-1 Rank-2 Rank-3
Authoritative Debate History Science
Fluency Opt. Business Science Health
Cite Sources Statement Facts Law & Gov.
Quotation Addition People & Society Explanation History
Statistics Addition Law & Gow. Debate Opinion

Tabella 8: Categorie con le migliori performance per ciascuno dei metodi GEO (Aggarwal, P., Kalyan, A., Murahari, V.,
Narasimhan, K., Rajpurohit, T., Deshpande, A., 2024, p.11)

Relative Improvement (%) in Visibility

Method Rank-1 Rank-2 Rank-3 Rank-4 Rank-5
Authoritative -6.0 4.1 -0.6 12.6 6.1
Fluency Opt. -2.0 5.2 3.6 -4.4 2.2
Cite Sources -30.3 2.5 20.4 15.5 115.1
Quotation Addition -22.9 -7.0 3.5 25.1 99.7
Statistics Addition -20.6 -3.9 8.1 10.0 97.9

Tabella 9: Variazioni di visibilita attraverso i metodi GEO per fonti con posizionamenti differenti nei motori di ricerca. GEO &
particolarmente utile per i siti web con ranking pit basso. (Aggarwal, P, Kalyan, A., Murahari, V., Narasimhan, K., Rajpurohit,
T., Deshpande, A., 2024, p.11)

Per quanto riguarda I’uso combinato delle tecniche GEO, lo studio dimostra che la combinazione di
piu strategie produce effetti superiori rispetto all’utilizzo delle tecniche singolarmente. L’associazione
tra Fluency Optimization e Statistics Addition, ad esempio, ha portato a un miglioramento massimo
del +5,5%. Anche la strategia “Cite Sources”, relativamente debole se impiegata da sola, si rivela
molto piu efficace se integrata con altre (+31,4% in media). L’approccio GEO ¢ quindi piu potente se
implementato in modo integrato (Aggarwal, P., Kalyan, A., Murahari, V., Narasimhan, K., Rajpurohit,
T., Deshpande, A., 2024).

L’efficacia di queste strategie ¢ stata validata su Perplexity.ai, un motore generativo attivo su larga
scala. Anche in questo caso, metodi come Quotation Addition e Statistics Addition hanno mantenuto
prestazioni elevate, con incrementi rispettivamente del +22% e +37% nelle metriche di visibilita. Le
tecniche SEO convenzionali invece hanno mostrato performance peggiori rispetto ai contenuti non
ottimizzati (Aggarwal, P., Kalyan, A., Murahari, V., Narasimhan, K., Rajpurohit, T., Deshpande, A.,
2024).

51



Position-Adjusted Word Count Subjective Impression

Method

No Optimization 24.1 24.7
Keyword Stuffing 21.9 28.1
Quotation Addition 29.1 32.1
Statistics Addition 26.2 339

Tabella 10: Metriche assolute di impression dei metodi GEO su GEO-bench con Perplexity.ai come motore generativo.
(Aggarwal, P., Kalyan, A., Murahatri, V., Narasimhan, K., Rajpurohit, T., Deshpande, A., 2024, p.12)

Da questo studio emerge il fatto che effettivamente le strategie GEO offrono strumenti efficaci per
migliorare la visibilita dei contenuti nei motori generativi, proponendosi come naturale evoluzione
della SEO tradizionale. La Generative Engine Optimization si presenta quindi come un paradigma
emergente destinato a ridefinire le pratiche di ottimizzazione dei contenuti. (Aggarwal, P., Kalyan,

A., Murahari, V., Narasimhan, K., Rajpurohit, T., Deshpande, A., 2024)

La gestione della visibilita dei prodotti nelle conversazioni con i motori generativi e i chatbot basati
su LLM ¢ l’argomento del recente studio, condotto da Kumar A., Lakkaraju H., nel 2024.
Modificando strategicamente la pagina informativa ¢ possibile aumentare la visibilita dei prodotti
nelle risposte generate. Al centro della ricerca vi ¢ la Strategic Text Sequence (STS) una sequenza
testuale ottimizzata per aumentare la probabilita che un determinato prodotto venga suggerito come
prima scelta dal modello, anche in assenza di un reale vantaggio competitivo (Kumar A., Lakkaraju
H., 2024, p. 2).

La STS viene elaborata utilizzando un framework che utilizza algoritmi di attacco avversario, in
questo caso specifico il Greedy Coordinate Gradient (GCG)?¢, di solito utilizzati per scoprire
vulnerabilita in modelli linguistici. Sebbene questi metodi derivino da pratiche solitamente utilizzate
per abusi informatici, nello studio vengono applicati in un contesto commerciale con finalita
"benigne", come il miglioramento della visibilita di un prodotto su piattaforme e-commerce (Kumar

A., Lakkaraju H., 2024, p. 2).

Per testare I’efficacia della tecnica, i ricercatori hanno simulato un catalogo di macchine da caffe,
osservando gli effetti dell’inserimento della STS nelle descrizioni di due prodotti: ColdBrew Master
¢ QuickBrew Express. Il primo, dal prezzo elevato ($199), non rientrava inizialmente tra le
raccomandazioni del modello, dopo I’inserimento della STS, ha ottenuto un posizionamento

sistematicamente migliore, fino a divenire frequentemente la raccomandazione principale (Kumar A.,

26 https://www.promptfoo.dev/docs/red-team/strategies/gcg/
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Lakkaraju H., 2024, p. 7). Normalmente secondo nelle raccomandazioni, anche QuickBrew Express

($89), ha beneficiato dell’ottimizzazione, guadagnando la prima posizione con maggiore regolarita

(Kumar A., Lakkaraju H., 2024, p. 8).
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Figura 22: Il prodotto target QuickBrew Express diventa il prodotto pit raccomandato in 1000 iterazioni dell’algoritmo GCG. Il

testo ottimizzato aumenta significativamente le probabilita che il prodotto target venga indicato come prima
raccomandazione. (Kumar A., Lakkaraju H., 2024, p.8)

La strategia si ¢ rivelata utile non solo per promuovere prodotti poco visibili, ma anche per
consolidare il posizionamento di quelli gia competitivi.

Questi risultati evidenziano come la manipolazione degli input informativi possa costituire una nuova
leva strategica nel digital marketing, paragonabile alla SEO per i motori di ricerca (Kumar A.,
Lakkaraju H., 2024, p. 2).

Entrano in gioco anche importanti questioni etiche: sicuramente la GEO offre un vantaggio
competitivo notevole, ma rischia di compromettere la trasparenza e I’equita delle raccomandazioni.
(Kumar A., Lakkaraju H., 2024, p. 6).

Questa crescente integrazione degli LLM nelle infrastrutture digitali infatti fa emergere la necessita,
sottolineata anche dagli autori, di meccanismi di regolamentazione e trasparenza per evitare abusi e

garantire un mercato piu equo (Kumar A., Lakkaraju H., 2024, p. 4).

2.3 Integrazione tra LLM e motori di ricerca

L’integrazione tra 1 Large Language Model e 1 motori di ricerca rappresenta un importante
avanzamento nell’ambito del information retrieval (IR)*’ e dell’intelligenza artificiale applicata.
Questa collaborazione rappresenta un cambiamento significativo nei servizi digitali, modificando il
modo in cui cerchiamo, interpretiamo e accediamo alle informazioni online.

Con l’incremento vertiginoso del volume di contenuti presenti in rete, si stima oltre un miliardo di

siti web nel 2024, i motori di ricerca si trovano ad affrontare la complessa sfida di fornire risultati

27 https://www.treccani.it/enciclopedia/information-retrieval_(Enciclopedia-della-Matematica)/

53


https://www.treccani.it/enciclopedia/information-retrieval_(Enciclopedia-della-Matematica)/

sempre piu pertinenti e contestualizzati. Le tecnologie di elaborazione del linguaggio naturale (NLP)
e di information retrieval hanno migliorato 1’accuratezza nell’indicizzazione e comprensione dei
contenuti, ma persistono ancora limitazioni legate alla crescente complessita delle richieste degli
utenti.

Nuove opportunita reciproche sorgono dall’integrazione tra LLM e motori di ricerca: gli LLM
possono beneficiare di un accesso a dati aggiornati in tempo reale, riducendo il rischio di generare
informazioni imprecise (allucinazioni) e migliorando I’accuratezza della pertinenza delle risposte; 1
motori di ricerca possono sfruttare la potenza dei LLM per offrire risposte piu articolate,
contestualizzate e coerenti con le query dell’utente.

Questa collaborazione si articola secondo due approcci principali: quello Search4LLLM, che consiste
nell’utilizzo delle tecnologie e dei dati dei motori di ricerca per migliorare le prestazioni dei modelli
linguistici, e I’approccio LLM4Search, che prevede I’impiego degli LLM per potenziare I’esperienza
utente e le funzionalita dei motori di ricerca. (Xiong H., Bian J., Li Y., Li X., Du M., Wang S., Yin
D., Helal S., 2024, p. 4559)

2.3.1 Search4LLM

Nel contesto Search4L.LM, i motori di ricerca assumono un ruolo strategico nell’intero ciclo di vita
degli LLM, supportandone sia la fase di pre-addestramento che quella di fine-tuning. Questi motori
forniscono grandi moli di dati strutturati e provenienti da fonti eterogenee, tra cui siti web, articoli
scientifici, documenti in formato PDF e contenuti giornalistici, garantendo una vasta copertura
tematica e linguistica. Tali dati consentono agli LLM di apprendere un’ampia gamma di stili, registri
e contesti, facilitando una comprensione linguistica profonda. (Xiong H., Bian J., L1Y., Li X., Du M.,

Wang S., Yin D., Helal S., 2024, p. 4565)

Un aspetto fondamentale del pre-addestramento ¢ la selezione e 1’organizzazione del corpus testuale
che avviene seguendo criteri di dominio e qualita. Attraverso meccanismi di categorizzazione €
indicizzazione, si filtrano dati affidabili, autorevoli e rappresentativi, con 1’obiettivo di ridurre i bias
e garantire un apprendimento equilibrato. Utilizzando contenuti di alta qualita LLM riescono ad
affinare la comprensione del contesto delle query, generando risposte piu pertinenti, accurate e
aggiornate. (Xiong H., Bian J., L1 Y., Li X., Du M., Wang S., Yin D., Helal S., 2024, p. 4566)

A migliorare la qualita dei dataset utili, anche all’addestramento supervisionato, c’¢ la generazione
automatica di coppie domanda-risposta a partire dalle query reali degli utenti e dai relativi risultati.
L’integrazione con algoritmi di Learning to Rank (LTR) consente di dare priorita alle informazioni

piu rilevanti, migliorando la capacita del modello di cogliere e restituire contenuti coerenti con
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I’intento dell’utente. (Xiong H., Bian J., Li Y., Li X., Du M., Wang S., Yin D., Helal S., 2024, p.
4567).

I motori di ricerca non offrono supporto soltanto nella fase di pre-addestramneto, grazie al loro
costante aggiornamento infatti ¢ garantito 1’accesso a contenuti recenti, come notizie, report e studi,
favorendo 1’adattamento continuo degli LLM all’evoluzione del linguaggio e del sapere.

Il perfezionamento della comprensione dell’intento dell’utente avviene durate le fasi di fine-tuning e
allineamento, attraverso 1’analisi delle interazioni degli utenti, come la riscrittura delle query o 1
pattern di visualizzazione. L’integrazione di contenuti altamente specializzati (in ambito medico,
giuridico, tecnologico, ecc.) contribuisce ulteriormente a migliorare I’accuratezza delle risposte in

contesti specifici. (Xiong H., Bian J., Li Y., Li X., Du M., Wang S., Yin D., Helal S., 2024, p. 4568)

Riguardo I’allineamento etico e semantico: i sistemi di ranking semantico impiegati dai motori di
ricerca possono essere adattati per migliorare la coerenza e la pertinenza delle risposte degli LLM. 1
filtri di qualita e sicurezza permettono di ridurre la diffusione di contenuti fuorvianti o dannosi,
rendendo il sistema piu affidabile. (Xiong H., BianJ., Li Y., Li X., Du M., Wang S., Yin D., Helal S.,
2024, p. 4569)

L’unione tra LLM e motori di ricerca, in conclusione consente di superare alcuni limiti strutturali dei
modelli linguistici, come la mancanza di aggiornamenti continui o la difficolta nel rispondere a
domande complesse e interdisciplinari. Tecnologie come la Retrieval-Augmented Generation
(RAG)?® uniscono il recupero dinamico dei dati con la generazione linguistica, producendo risposte
piu complete, contestuali e basate su fonti autorevoli. I motori di ricerca, quindi, non sono solo
strumenti di supporto, ma diventano veri e propri elementi formativi e strategici nello sviluppo
dell’intelligenza artificiale linguistica (Xiong H., Bian J., Li Y., Li X., Du M., Wang S., Yin D., Helal
S., 2024, p. 4570).

28 https://research.ibm.com/blog/retrieval-augmented-generation-RAG
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Figura 23: Una panoramica del Search4LLM: sfruttare le funzionalita e i dati dei motori di ricerca fornendo dataset per il pre-
addestramento, il fine-tuning supervisionato e l’allineamento dei modelli LLM. (Xiong H., Bian J., Li Y., Li X., Du M., Wang S.,
Yin D., Helal S., 2024, p. 4563)

2.3.2 LLM4Search

All’ interno del paradigma LLM4Search, i modelli linguistici sono utilizzati al fine di potenziare in
modo diretto I’esperienza di ricerca, rendendo i motori strumenti piu intelligenti, dinamici e
personalizzati. Gli LLM contribuiscono alla sintesi automatica dei contenuti, al miglioramento dei
processi di indicizzazione, alla formulazione avanzata delle query e anche all’analisi del contesto
dell’utente, tutto cio grazie alle loro capacita generative e di comprensione semantica. (Xiong H.,

BianJ., Li Y, Li X., Du M., Wang S., Yin D., Helal S., 2024, p. 4570)

Una delle applicazioni piu rilevanti riguarda la riscrittura semantica delle query: gli LLM sono in
grado di suggerire completamenti, correggere errori ortografici e adattare le richieste in base
all’intento dell’utente, rendendo cosi la ricerca piu precisa e naturale. Durante la fase di
indicizzazione, 1’architettura automatica delle pagine web ¢ facilitata dal valore aggiunto dagli LLM
attraverso ’analisi semantica dei testi e il raggruppamento dei contenuti per aree tematiche simili.
Inoltre, sono capaci di generare query simulate a partire dai contenuti stessi, contribuendo a risolvere
la scarsa visibilita iniziale dei contenuti appena pubblicati (cold start). (Xiong H., Bian J., L1 Y., Li

X., Du M., Wang S., Yin D., Helal S., 2024, p. 4571)

Durante la ricerca delle informazioni e 1’ordinamento dei risultati, gli LLM aiutano a capire meglio
il contenuto dei documenti e quanto sono rilevanti rispetto alla domanda dell’utente. Questo supporta
diversi metodi per stabilire I’ordine dei risultati, valutando i documenti singolarmente, a coppie o tutti
insieme (approcci point-wise, pair-wise e list-wise). Questo si traduce in un aumento della precisione
e della pertinenza dei risultati. (Xiong H., Bian J., Li Y., Li X., Du M., Wang S., Yin D., Helal S.,
2024, p. 4571)
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Un ulteriore vantaggio consiste nella possibilita di classificare i documenti non solo in base alla
corrispondenza testuale, ma anche considerando la rilevanza semantica, contribuendo a migliorare
sia il posizionamento che la qualita dei risultati restituiti. (Xiong H., Bian J., Li Y., Li X., Du M.,
Wang S., Yin D., Helal S., 2024, p. 4572)

L’integrazione della logica Retrieval-Augmented Generation (RAG) consente di trasformare la
classica esperienza di ricerca in una conversazione interattiva e personalizzata. Le risposte vengono
presentate sotto forma di sintesi in linguaggio naturale, arricchite con riferimenti, approfondimenti e
adattamenti contestuali, non limitandosi piu a un semplice elenco di link. Questo rende I’interazione
con il motore di ricerca sempre piu simile a quella con un assistente virtuale avanzato. (Xiong H.,
BianJ., Li Y., Li X., Du M., Wang S., Yin D., Helal S., 2024, p. 4572)

Gli LLM possono anche interpretare le interazioni degli utenti, identificare pattern comportamentali
e stimare il grado di soddisfazione, supportando cosi I’ottimizzazione dei sistemi di ranking attraverso
dashboard intelligenti, capaci di sintetizzare grandi volumi di dati in insight utili per il miglioramento

continuo. (Xiong H., Bian J., Li Y., Li X., Du M., Wang S., Yin D., Helal S., 2024, p. 4573)

Una delle evoluzioni piu promettenti di questa integrazione ¢ rappresentata dagli agenti intelligenti
basati su LLM, come i cosiddetti LLM4Search agents, progettati per comprendere query complesse,
gestire interazioni multi-turno e dialogare dinamicamente con database, software o API esterne.
L’obiettivo ¢ la realizzazione di veri e propri assistenti di ricerca personalizzati, in grado di fornire
risposte pertinenti, contestualizzate e aggiornate. (Xiong H., Bian J., Li Y., Li X., Du M., Wang S.,
Yin D., Helal S., 2024, p. 4573)
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Figura 24: Una panoramica del LLM4Search: sfruttare gli LLM per potenziare l'estrazione e Uindicizzazione delle informazioni,
la riscrittura e il miglioramento delle query, nonché il recupero e il ranking delle informazioni. (Xiong H., Bian J., Li Y., Li X., Du
M., Wang S., Yin D., Helal S., 2024, p. 4566)

Un aspetto cruciale ¢ rappresentato dal tema della spiegabilita (Explainability). Trattandosi di modelli
basati su architetture con miliardi di parametri, gli LLM vengono spesso considerati delle black box,
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ossia sistemi il cui funzionamento interno risulta opaco. E fondamentale sviluppare strumenti di XAI
(Explainable AI), in grado di fornire spiegazioni chiare, comprensibili e trasparenti sulle risposte
prodotte, soprattutto nel momento in cui gli LLM vengono utilizzati per generare risposte per i motori
di ricerca. Assicurare equita, trasparenza e inclusivita diventa quindi una priorita assoluta nella
progettazione di motori di ricerca potenziati dagli LLM. (Xiong H., Bian J., LiY., Li X., Du M., Wang
S.,Yin D., Helal S., 2024, p. 4574)

Le sfide non sono solo tecniche, ma anche etiche, normative e legate alla privacy. L’utilizzo dei dati
del web per I’addestramento degli LLM solleva questioni importanti in termini di proprieta
intellettuale e protezione dei dati personali, soprattutto se i contenuti utilizzati sono protetti da
copyright o contengono informazioni sensibili. Inoltre, dubbi riguardo la neutralita, trasparenza e
affidabilita del sistema possono essere alimentati dalla crescente personalizzazione dei risultati resa
possibile dall’intelligenza artificiale. Per questo motivo, ¢ fondamentale prevedere meccanismi di
feedback in tempo reale, che permettano agli utenti di valutare la qualita dei risultati ottenuti e
correggere eventuali distorsioni. E altrettanto importante offrire interfacce personalizzabili, in grado
di aumentare la fiducia e la soddisfazione nell’interazione con il sistema di ricerca. (Xiong H., Bian

J,LiY., Li X.,, DuM., Wang S., Yin D., Helal S., 2024, p. 4574)

Una delle principali difficolta incontrate da chi utilizza i motori di ricerca riguarda la formulazione
delle query: spesso gli utenti non sanno cosa scrivere o come farlo, e raramente conoscono le logiche
dei sistemi che interrogano. La scrittura dei prompt ¢ invece molto piu naturale per gli utenti, che si
rivolgono a chatbot come ChatGPT in modo molto piu colloquiale. I vari sistemi di chatbot
conversazionali pero non hanno accesso al contesto personale dell’utente, ottenuto invece dai motori
di ricerca in base al comportamento utente online. (Vo D., 2024, p. 1881)

Per affrontare questi limiti, € stato proposto il framework IntellectNavigator, un sistema che integra
gli LLM in modo da guidare attivamente 1’utente nella ricerca, analizzando il contesto, migliorando
le query. Sfruttand dati come la cronologia, le preferenze personali e le attivita recenti il sistema ¢
pensato per adattarsi a ricerche sia occasionali che complesse e generare risposte pitl mirate. A
differenza di altri modelli, non si limita a generare testo ma si impegna a comprendere e applicare le
regole logiche dei motori di ricerca, come 1’uso corretto di virgolette o operatori di esclusione. (Vo
D., 2024, p.1882)

11 framework ¢ integrato di un ciclo di apprendimento continuo basato sul comportamento dell’utente:
ogni sessione viene registrata e valutata per migliorare nel tempo le prestazioni del sistema. Il modello
puo sviluppare perod distorsioni dovute a dati non rappresentativi o influenzati da tendenze
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temporanee. E per questo fondamentale che la raccolta dei dati e I’addestramento seguano criteri

trasparenti e inclusivi. (Vo D., 2024, p.1882)

Nonostante le sue potenzialita, IntellectNavigator presenta ancora alcune sfide, come la mancanza di
dataset reali e completi, I’assenza di metriche specifiche per valutare la riscrittura delle query, ¢ la
necessita di interfacce utente efficaci. Inoltre, bisogna anticipare e gestire nuovi possibili bias che
potrebbero emergere nel tempo. IntellectNavigator rappresenta quindi un’innovazione importante nel
campo della ricerca online, introducendo un nuovo modo di intendere I’interazione tra utente e
informazione. Grazie all’integrazione dei LLM e alla centralita del contesto, si prospetta una ricerca

piu intuitiva, personalizzata e responsabile. (Vo D., 2024, p.1883)

2.4 Utilizzo degli LLM come alternativa ai motori di ricerca

L’introduzione dei Large Language Models ha segnato una svolta significativa nelle modalita con cui
gli utenti accedono e ricercano informazioni online. Strumenti come ChatGPT, Bing Copilot, Claude,
Perplexity e Gemini rappresentano una nuova generazione di chatbot conversazionali capaci di
fornire risposte immediate, articolate e contestualizzate, superando il modello tradizionale dei motori
di ricerca basato sulla semplice elencazione di link. Questo nuovo paradigma riduce i costi temporali
e cognitivi della ricerca informativa, offrendo una fruizione piu diretta e sintetica dei contenuti. (Liu

L., MengJ., Yang Y., 2024, p.270)

Tra 1 piu utilizzati troviamo ChatGPT, un chatbot di Al conversazionale sviluppato da OpenAl e
rilasciato nel novembre 2022, basato sui modelli di linguaggio di grandi dimensioni GPT-3.5, GPT-4
e GPT-40, ¢ stato perfezionato con tecniche di apprendimento supervisionato e per rinforzo. Il
modello, supportato da una rete neurale con 1,8 trilioni di parametri, consente agli utenti di affinare
progressivamente le proprie richieste e approfondire gli argomenti di interesse, favorendo
un'interazione simile al dialogo umano. Pur offrendo una formulazione coerente, personalizzata e
accessibile delle risposte, tali strumenti presentano, come gia spiegato, dei limiti legati alla qualita
delle informazioni generate, alla trasparenza delle fonti e al rischio di contenuti imprecisi o

“allucinati” (Liu L., Meng J., Yang Y., 2024, p.271)

L’adozione degli LLM ha implicazioni rilevanti anche dal punto di vista economico e competitivo. Il
loro impatto ha suscitato preoccupazioni in aziende leader come Google, il cui modello di business
si fonda principalmente sulla pubblicita basata sulla ricerca, che nel 2023 ha rappresentato il 77% dei

ricavi dell’azienda. La natura conversazionale degli LLM apre infatti la strada a forme di pubblicita
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piu mirate, meno invasive, come gia avviene in Bing Copilot. Di conseguenza, il processo decisionale
dell’utente non si limita piu alla selezione passiva di link, ma diventa un dialogo attivo in cui
I’interazione progressiva aiuta a chiarire bisogni e preferenze.

Anche Google ha avviato lo sviluppo del proprio chatbot Al, Gemini, destinando risorse significative
al settore dell’intelligenza artificiale. L’integrazione di tale tecnologia nel proprio motore di ricerca
presenta pero dei rischi per la sostenibilita del modello pubblicitario esistente, rendendo I’adozione
di queste innovazioni potenzialmente conflittuale con le strategie aziendali attuali. (Liu L., Meng J.,

Yang Y., 2024, p.272)

L’utilizzo degli LLM da parte degli utenti ridefinisce i modelli di ricerca tradizionali, paralleli e
sequenziali, migliorando [D’efficienza del processo informativo e consentendo decisioni piu
consapevoli. Questo tipo di interazione permette infatti agli utenti di chiarire gradualmente e in modo
conversazionale 1 propri obiettivi informativi, aumentando il coinvolgimento e la fiducia nello
strumento. (Liu L., Meng J., Yang Y., 2024, p. 274).

Dal punto di vista economico e aziendale, 1’adozione degli LLM, promette di ridurre i costi
informativi, rendendo i mercati piu trasparenti ed efficienti. Le strategie SEO e pubblicitarie
tradizionali, come ¢ stato gia discusso, potrebbero risultare superate, a favore di modelli piu

personalizzati e dinamici. (Liu L., Meng J., Yang Y., 2024, pp. 275-276).

L’evoluzione degli LLM suggerisce un futuro in cui la ricerca informativa sara sempre piu mediata
da interfacce intelligenti, con rilevanti implicazioni etiche, legali e culturali. Tali strumenti non si
limitano ad automatizzare attivita complesse, ma influenzano attivamente la formazione
dell’opinione pubblica, la gestione della conoscenza e la definizione stessa del concetto di ricerca,
ora concepita come un dialogo attivo tra utente e intelligenza artificiale (Liu L., Meng J., Yang Y.,

2024, p. 277).

2.4.1 Critica all’uso degli LLM al posto dei motori di ricerca

Negli ultimi anni, le applicazioni basate su modelli di linguaggio di grandi hanno conosciuto una
rapida evoluzione, trasformandosi da semplici prototipi sperimentali a strumenti diffusi e integrati
nelle attivita quotidiane di milioni di utenti. In questo contesto si inseriscono 1 cosiddetti motori di
risposta, sistemi di ricerca generativi che uniscono il recupero delle informazioni con capacita
avanzate di sintesi testuale. (Venkit P. N. , Laban P., Zhou Y., Mao Y., Wu C.-S., 2024)

Nonostante la crescente popolarita, tali sistemi presentano numerose criticita di natura tecnica e

sociotecnica. Tra 1 principali problemi si annoverano la scarsa affidabilita, la tendenza alla
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semplificazione eccessiva, la generazione di contenuti errati (le cosiddette “allucinazioni”), i1 bias
confermativi, e la difficolta nella verifica delle fonti citate.

Uno studio condotto da Venkit P. N. , Laban P., Zhou Y., Mao Y., Wu C.-S. nel 2024, ha indagato in
profondita queste dinamiche, coinvolgendo 24 partecipanti esperti in ambiti tecnici, tra cui dottorandi
e ricercatori nei settori dell’intelligenza artificiale, della sanita, dell’educazione e delle scienze
applicate. Lo studio ha previsto tre fasi: una survey preliminare, 1’interazione con motori di risposta
e di ricerca tradizionali su query tecniche, e infine una fase incentrata su domande argomentative.
L’obiettivo era confrontare le prestazioni dei due approcci, valutando qualita delle risposte,
trasparenza delle fonti e capacita di stimolare un pensiero critico. (Venkit P. N. , Laban P., Zhou Y.,

Mao Y., Wu C.-S., 2024)

L’analisi ha evidenziato sedici principali limitazioni, suddivisibili in quattro macro-aree: qualita del
testo generato, gestione delle citazioni, selezione e presentazione delle fonti, e design dell’interfaccia
utente. Le risposte dei motori di risposta si sono rivelate carenti in dettagli oggettivi e prospettive
plurali, e spesso erano caratterizzate da un linguaggio eccessivamente sicuro anche in assenza di basi
verificabili. L’effetto che si ottiene ¢ di una comunicazione semplificata, che puo ostacolare la
I’esercizio di pensiero critico da parte dell’utente.

Un’ulteriore analisi automatizzata condotta su You.com, Perplexity.ai ¢ Bing Chat, attraverso un set
di 303 query, ha confermato la presenza di citazioni imprecise, risposte unilaterali (compresa tra il
50% e 1’80%) e variazioni significative nella qualita delle risposte. Perplexity ad esempio, si € distinto
per la lunghezza delle risposte, ma anche per la minore affidabilita complessiva. (Venkit P. N. , Laban

P, ZhouY., Mao Y., Wu C.-S., 2024)

Per rispondere a queste problematiche, 1 ricercatori hanno sviluppato il framework metodologico
Answer Engine Evaluation (AEE), un benchmark che integra metriche tecniche, come accuratezza e
rilevanza, con criteri sociotecnici, promuovendo un approccio orientato all’utente e sensibile alle
implicazioni sociali delle tecnologie adottate. L’analisi qualitativa e quantitativa ha fatto emergere
ulteriori problematiche nella gestione delle fonti: 1'uso improprio delle citazioni, I’omissione di
riferimenti per affermazioni centrali, I’attribuzione a fonti non pertinenti e la selezione ridondante o
poco autorevole delle fonti consultate. Il modo in cui vengono citate le fonti si ¢ dimostrato inoltre
poco intuitivo, rendendo quindi difficile per gli utenti validare autonomamente le informazioni.
(Venkit P. N. , Laban P., Zhou Y., Mao Y., Wu C.-S., 2024)

I dati hanno confermato queste osservazioni: mediamente, i motori di risposta visualizzano circa 4,3

fonti per risposta, ma ne citano soltanto 3. Utilizzando questi strumenti inoltre, gli utenti
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interagiscono con un numero significativamente inferiore di fonti rispetto ai motori di ricerca
tradizionali (2 contro 12 in media). Si nota inoltre che 1’interazione rimane scarsa quando le risposte
risultano conformi alle opinioni preesistenti, ed aumenta in presenza di contenuti dissonanti,
suggerendo un coinvolgimento critico condizionato dal grado di accordo con I’informazione ricevuta.

(Venkit P. N. , Laban P., Zhou Y., Mao Y., Wu C.-S., 2024)

Sources Displayed by Answer Engine Sources Cited by Answer Engine
All Perplexity Bing Copilot YouChat All Perplexity Bing Copilot  YouChat
Mean  4.31 5.00 146 3.57 3.00 (69%) 2.58 (51%)  2.80 (62%)  5.57 (100%)
Median  5.00 .00 EX 4.00 3.00 3.00 .00 EX
sD 1.32 0.0 1.56 1.25 1.15 065 1.18 1.25
Max 2.00 5.0 2.00 6.00 6.00 4.00 (W] G.00
Min 1.00 5.0 1.00 1.00 1.00 1.00 1M 1.00

Tabella 11: Fonti recuperate vs fonti citate dai tre motori di risposta valutati nello studio. La percentuale di fonti citate &
indicata tra parentesi ()’ per identificare il sottoinsieme di fonti effettivamente citate o utilizzate nella risposta generata, per
ciascun motore di risposta. (Venkit P. N. , Laban P, Zhou Y., Mao Y., Wu C.-S., 2024)

L’analisi comparativa tra Perplexity, Bing Copilot € YouChat ha permesso di misurare in modo piu
sistematico le prestazioni di ciascun sistema su un corpus di 909 risposte, valutando aspetti come
I’imparzialita, la sicurezza linguistica, la pertinenza e 1’accuratezza delle citazioni. I risultati mostrano
come le risposte siano spesso unilaterali: Perplexity che impiega un linguaggio "molto sicuro" nel
90% dei casi; Bing e YouChat invece modulano maggiormente il tono a seconda del tipo di domanda.
La pertinenza complessiva risulta soddisfacente (75-80%), ma emergono carenze gravi nella gestione
delle fonti: YouChat risulta il piu trasparente; Perplexity e Bing invece omettono fonti rispettivamente
nell’8% e nel 36% dei casi. Circa il 30% delle affermazioni non ¢ supportato da riferimenti
verificabili, e in Perplexity oltre il 50% delle citazioni ¢ risultato errato, evidenziando che le
allucinazioni possono coinvolgere anche le citazioni. (Venkit P. N. , Laban P., Zhou Y., Mao Y., Wu

C.-S., 2024)

I motori di risposta tendono quindi a promuovere un’esperienza informativa passiva, in cui ’utente
riceve una risposta confezionata e difficilmente verificabile, riducendo la possibilita di esplorare fonti
alternative e limitando di conseguenza il pensiero critico. Questa tendenza a offrire risposte univoche
su temi controversi puo rafforzare dei bias cognitivi preesistenti e contribuire anche alla formazione

di “echo chambers”. (Venkit P. N. , Laban P., Zhou Y., Mao Y., Wu C.-S., 2024)

L’impatto di queste dinamiche si estende anche all’ecosistema dell’informazione online, portando ad
una riduzione del traffico verso i siti di informazione che rappresenta una minaccia per la sostenibilita

di molti business basati sulle visualizzazioni.
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A cio si aggiungono le questioni etiche legate all’assenza di una regolamentazione chiara per 1’uso
delle Al generative, alla tutela della privacy, alla sicurezza informativa e all’impatto ambientale,
considerando I’elevato consumo energetico dei modelli coinvolti. (Venkit P. N. , Laban P., Zhou Y.,
Mao Y., Wu C.-S., 2024)

Un’altra limitazione di queste tecnologie riconosciuta dallo studio ¢ 1’impostazione culturale
occidentale dei modelli analizzati. Dalla valutazione condotta emerge che i motori di risposta sono
strumenti ancora lontani dal poter sostituire i motori di ricerca tradizionali. (Venkit P. N. , Laban P.,

Zhou Y., Mao Y., Wu C.-S., 2024)

2.4.2 Echo chamber, esposizione selettiva e polarizzazione

L’esposizione a una pluralita di punti di vista per gli individui ¢ molto importante e cruciale per il
consolidamento del pensiero critico, la costruzione di opinioni equilibrate e il processo decisionale
informato. A livello collettivo, essa rappresenta un elemento cardine per la salute democratica,
contribuendo a prevenire fenomeni di polarizzazione e in casi piu estremi di radicalizzazione
ideologica. La selettivita espositiva, ovvero la propensione a cercare, selezionare e ricordare
informazioni che confermano le proprie credenze pregresse, evitando invece contenuti dissonanti, €
una tendenza umana, che allontana 1’'uomo da questi obiettivi ideali. Questo comportamento, noto
anche come bias di conferma, costituisce quindi una barriera alla diversita informativa. (Sharma, N.,
Liao, Q. V., & Xiao, Z., 2024, p. 3)

Tali dinamiche sono state intensificate dall’ avvento delle tecnologie digitali avvenuto negli ultimi
due decenni. Motori di ricerca, algoritmi di raccomandazione e piattaforme social contribuiscono alla
creazione di ambienti informativi personalizzati, noti come "bolle informative" e "camere dell’eco".
In questi contesti gli utenti interagiscono principalmente con contenuti e interlocutori
ideologicamente affini. Questo porta non soltanto ad un rafforzamento delle pinioni esistenti, ma puo
anche aggravare la polarizzazione del discorso pubblico. (Sharma, N., Liao, Q. V., & Xiao, Z., 2024,
p.-4)

Un nuovo paradigma delle tecnologie informative si ¢ aperto con I’introduzione degli LLM, come
GPT-4. Questi sistemi, essendo progettati per generare risposte statisticamente plausibili attraverso la
predizione del token successivo, potrebbero rafforzare i bias informativi, attraverso risposte
consonanti con le aspettative implicite dell’utente. Gli LLM offrono perd anche 1’opportunita di
mitigare la selezione espositiva fornendo un’esposizione pit ampia alle informazioni. Questo ¢
possibile grazie al fatto che le risposte sono la sintesi di fonti multiple. (Sharma, N., Liao, Q. V., &

Xiao, Z., 2024, p. 5)
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Come precedentemente esposto gli LLM riflettono e amplificano 1 bias presenti nei dati di
addestramento, e che possono essere orientati tramite tecniche di fine-tuning o prompting per
esprimere dei punti di vista specifici. Non € ancora molto chiaro se I’orientamento possa favorire una
maggiore esposizione alla diversita informativa oppure accentuare le dinamiche di conferma e

polarizzazione. (Sharma, N., Liao, Q. V., & Xiao, Z., 2024, p. 6)

In questo contesto ¢ fondamentale comprendere se e come gli LLM influenzino in modo in cui gli
utenti cercano, valutano e utilizzano informazioni. (Sharma, N., Liao, Q. V., & Xiao, Z., 2024, p. 8)
Lo studio di Sharma, N., Liao, Q. V., & Xiao, Z. si propone di esplorare porprio I’impatto degli LLM
nel contesto della ricerca conversazionale. Nello specifico attraverso due studi sperimentali
analizzando come I’interazione con questi sistemi possa influenzare la selettivita espositiva, la
polarizzazione delle opinioni e la percezione della qualita informativa.

Nel primo studio ¢ stato creato un confronto tra un motore di ricerca tradizionale (Google) e un
sistema conversazionale basato su LLM (ChatGPT), valutando il comportamento informativo e i
cambiamenti nel comportamento dei partecipanti su temi controversi (es. uso degli smartphone nelle
scuole, pornografia, possesso di armi). Ai partecipanti ¢ stato chiesto di cercare tre argomentazioni a
sostegno e tre contrarie rispetto alla propria idea iniziale, utilizzando lo strumento assegnato. Le
risposte sono state poi analizzate in base a coerenza con la posizione iniziale, polarizzazione e
diversita informativa. (Sharma, N., Liao, Q. V., & Xiao, Z., 2024, p. 11)

Dall’analisi ¢ emerso che partecipanti che utilizzavano ChatGPT mostravano una minore selettivita
espositiva rispetto a quelli che usavano Google, le loro risposte erano meno polarizzate e riflettevano
una maggiore varieta di prospettive.

Questi risultati suggeriscono quindi che gli LLM, se usati come strumenti di ricerca conversazionale,
potrebbero mitigare le dinamiche tipiche della selettivita espositiva e favorire una maggiore apertura

informativa. (Sharma, N., Liao, Q. V., & Xiao, Z., 2024, p. 12)

Il secondo studio aveva come obbiettivo 1’analisi dell’effetto della manipolazione intenzionale del
bias del sistema. I partecipanti sono stati assegnati a una delle tre condizioni: un sistema consonante
(coerente con le opinioni preesistenti), dissonante (opposto) o neutrale. L’obiettivo era verificare
I’impatto di questi bias sul comportamento informativo e attitudinale, misurando selettivita
espositiva, polarizzazione, e percezione della qualita delle informazioni. Le principali situazioni
emerse sono state:

- I partecipanti esposti a un sistema consonante hanno mostrato maggiore selettivita nella lettura

e maggiore polarizzazione nelle opinioni e nei contenuti prodotti.
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- Il sistema dissonante ha avuto un effetto limitato nella riduzione della polarizzazione e della
selettivita.
- Il sistema neutrale ha prodotto effetti intermedi.
Gli utenti hanno valutato come piu affidabili e accurate le informazioni in linea con le proprie
convinzioni (bias di conferma nella percezione della qualita informativa). (Sharma, N., Liao, Q. V.,

& Xiao, Z.,2024, p. 12)

Le analisi hanno confermato che i1 partecipanti percepivano correttamente il bias del sistema che
utilizzavano. Si € notato inoltre come tutte in tutti 1 casi si ¢ verificato un aumento della familiarita
percepita con il tema trattato, senza differenze significative tra condizioni.

Dall’analisi piu specifica delle query di ricerca si ¢ notato che i partecipanti nel gruppo consonante
emettevano una percentuale maggiore di query confermative (42,92%) rispetto alle condizioni
neutrale (15,57%) e dissonante (12,33%). (Sharma, N., Liao, Q. V., & Xiao, Z., 2024, p. 13)

Per quanto riguarda la polarizzazione attitudinale si ¢ osservato che i partecipanti del gruppo
consonante riportavano un maggiore cambiamento auto-percepito verso opinioni pit confermative. A
rispecchiare questo 1 loro saggi contenevano una maggiore percentuale di argomentazioni
confermative e mostravano maggiore accordo e fiducia verso articoli consonanti percependo quelli

dissonanti come piu estremi.

Questo studio mette in luce quindi che i sistemi di ricerca conversazionale, soprattutto se
ideologicamente orientati, possono rafforzare la selettivita espositiva e aumentare la polarizzazione
delle opinioni.

Nello specifico, lo Studio 1 mostra che gli LLM possono anche rappresentare un’opportunita per
promuovere una maggiore apertura informativa, soprattutto se progettati per restituire prospettive
bilanciate. (Sharma, N., Liao, Q. V., & Xiao, Z., 2024, p. 13)

L’introduzione di opinioni dissonanti, come strategia di mitigazione della selettivita espositiva, si €
rivelata solo parzialmente efficace. Tra gli altri approcci promettenti proposti: aumentare la salienza
della fonte avversa, promuovere la consapevolezza dei propri bias, suggerire query alternative, ed

enfatizzare punti di contatto tra posizioni opposte.

Un altro aspetto ed essere emerso ¢ la limitata efficacia dell’inclusione di riferimenti alle fonti, in
quanto i partecipanti hanno raramente cliccato sui link forniti (media di 0.43 click), dato che

suggerisce 0 una bassa propensione alla verifica autonoma dell’informazione. Questo limita il ruolo
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delle fonti come strumenti di trasparenza nei sistemi LLM. (Sharma, N., Liao, Q. V., & Xiao, Z.,

2024, p. 14)

Alla luce di ci0 ¢ possibile sostenere che gli LLM rappresentano uno snodo cruciale per il futuro della
ricerca informativa e della formazione dell’opinione. Da questo studio emerge che, a seconda del
design e dell’orientamento, gli LLM possono sia mitigare che amplificare i bias cognitivi degli utenti.
E dunque essenziale una progettazione di questi strumenti con il fine di preservare la diversita

informativa e contenere i rischi di polarizzazione. (Sharma, N., Liao, Q. V., & Xiao, Z., 2024, p. 15)
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CAPITOLO TERZO

Preferenze d'uso tra LLLM e motori di ricerca

3.1 Obiettivi dello studio

Il panorama della tecnologia dell’informazione ¢ in rapida evoluzione, e vede come protagonisti
principali due strumenti per il recupero delle informazioni, che competono per la supremazia in questo
campo: 1 motori di ricerca e i modelli linguistici di grandi dimensioni. I motori di ricerca, che da anni
costituiscono un punto di riferimento consolidato per la navigazione sul web, operano restituendo agli
utenti liste dettagliate di fonti pertinenti in risposta alle loro domande. Agiscono come portali verso
la vastita della rete, offrendo una molteplicita di prospettive su qualsiasi argomento.

Gli LLM invece si distinguono per la loro capacita di dialogo e offrono un’interazione piu naturale e
simile a quella umana. Grazie alla loro capacita di rielaborazione delle informazioni, questi modelli
sono in grado di presentarle in modo coerente e adattato al contesto specifico. Le differenze

sostanziali tra questi due strumneti per il recupero delle informazioni ¢ la base di questa indagine.

In un contesto dominato da fake news e distorsioni informative, il ruolo delle fonti nell’attestare
I’autenticita dei contenuti e nel guadagnare la fiducia dell’utente ¢ diventato cruciale. I motori di
ricerca, attingendo da una grande quantita variegata di contenuti, garantiscono una copertura
informativa ampia, ma richiedono all’utente la capacita di selezionare e valutare criticamente le fonti.
Gli LLM invece, grazie ai loro complessi algoritmi, semplificano e rendono piu chiari i dati,
facilitando I’accesso a informazioni affidabili in maniera piu diretta. Questi strumenti sono perd molto

soggetti ad errori o distorsioni. (Caramancion, K. M., 2024)

Diventa quindi fondamentale comprendere le preferenze degli utenti in base a diversi casi d’uso;
infatti, gia altri studi hanno indagato su questa tematica, nello specifico lo studio “Large Language
Models vs. Search Engines: Evaluating User Preferences Across Varied Information Retrieval
Scenarios” di Kevin Matthe Caramancion condotto negli Stati Uniti nel 2024. “Tale studio si propone
di fare luce su questo snodo cruciale della tecnologia, offrendo un'analisi approfondita delle scelte
degli utenti quando si trovano a dover decidere tra 1’utilizzo di motori di ricerca o di LLM in diversi

scenari.”®’

2° Caramancion, K. M. (2024). Large Language Models vs. Search Engines: Evaluating User Preferences Across
Varied Information Retrieval Scenarios. arXiv preprint arXiv:2401.05761.
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Lo studio proposto da questa tesi ¢ un replication study e pone le basi nello studio di Kevin Matthe
Caramancion riproponendo gli stessi scenari (in un numero ridotto) ad utenti italiani e a circa un anno
di distanza. Condivide con questo studio anche I’obbiettivo della ricerca e si propone di cercare un
confronto tra i due e di verificare se i risultati emersi dal primo si ripropongono.

Attraverso il confronto tra motori di ricerca e LLM, lo scopo di questo studio ¢ quello di far emergere

le differenze, 1 punti di forza e le criticita di ciascun approccio.

La presente ricerca intende contribuire in modo significativo al dibattito sul futuro della ricerca
informativa nell’ambiente digitale. L’obiettivo ¢ fornire evidenze empiriche sui processi decisionali
degli utenti, al fine di offrire indicazioni utili a sviluppatori, ricercatori, chiarendo in quali contesti
venga privilegiato 1’utilizzo dei motori di ricerca rispetto ai modelli linguistici di grandi dimensioni

(e viceversa), cosi da orientare le scelte progettuali e le future evoluzioni delle tecnologie digitali

La comprensione dei contesti in cui viene preferito 1’utilizzo dei motori di ricerca rispetto ai modelli
linguistici di grandi dimensioni, o viceversa, pud rappresentare un’informazione strategicamente
rilevante nell’ambito del digital marketing. Nello specifico, puod offrire spunti utili per orientare le
strategie di SEO (Search Engine Optimization) ¢ GEO (Generative Engine Optimization),
supportando la scelta dello strumento piu efficace in base al settore di riferimento e al comportamento

informativo degli utenti.

3.1.1 Domande di ricerca
Sulla base delle domande di ricerca proposte nello studio di riferimento condotto da Kevin Matthe

Caramancion, ¢ stata formulata la seguente domanda di ricerca:

Quando si trovano di fronte a diversi bisogni informativi, gli utenti tendono a preferire le
funzionalita offerte da un motore di ricerca oppure 1’interazione conversazionale fornita da un

modello linguistico di grandi dimensioni?

In linea con quanto emerso dallo studio di Caramancion, si ipotizza che gli utenti tendano a preferire
1 motori di ricerca tradizionali per affrontare domande di natura fattuale, mentre ricorrano piu
frequentemente ai modelli linguistici di grandi dimensioni per quesiti che richiedono una
riformulazione del contenuto o la sintesi di informazioni complesse. Si ipotizza inoltre I’esistenza di

una correlazione positiva tra la preferenza per gli LLM e competenza tecnologica autopercepita e
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livello di istruzione. Al contrario, si prevede che 1’aumento dell’eta sia associato a una maggiore
preferenza per i motori di ricerca tradizionali. Tali variabili sono state rilevate attraverso specifiche

domande sociodemografiche incluse nel questionario somministrato.

3.1.2 Metodologia

Disegno della ricerca

Lo studio adotta un approccio di tipo quantitativo, basato sulla somministrazione di un sondaggio a
un campione di 278 utenti Internet italiani. L’obiettivo ¢ indagare le preferenze degli utenti tra motori
di ricerca e modelli linguistici di grandi dimensioni in relazione a dieci scenari d’uso, selezionati tra
i venti proposti nello studio di Caramancion (2024). La scelta degli scenari non ¢ avvenuta in modo
casuale: sono stati infatti selezionati cinque scenari caratterizzati da domande che richiedono risposte
di tipo fattuale, quindi piu adatte all’utilizzo dei motori di ricerca, e cinque scenari in cui era richiesta
una rielaborazione o una sintesi delle informazioni, risultando quindi piu adatti all’impiego degli
LLM. I dieci scenari individuati mirano inoltre a rappresentare un’ampia varieta di situazioni di
ricerca informativa, al fine di restituire un quadro il piu possibile completo e diversificato delle

preferenze degli utenti.

1278 partecipanti al questionario sono stati selezionati tramite campionamento casuale, con I’intento
di rappresentare in modo equilibrato la popolazione italiana degli utenti di Internet. La dimensione
campionaria, anche se non particolarmente ampia, permette di ottenere una panoramica complessiva
delle preferenze degli utenti, garantendo un’analisi contenuta e focalizzata. Il campione risulta
eterogeneo per quanto riguarda il sesso, I’eta, il livello di istruzione e il grado di competenza
tecnologica autopercepita, consentendo cosi una visione articolata e rappresentativa di diverse fasce

demografiche.

La prima sezione del questionario ha previso una serie di domande sociodemografiche, volte a
raccogliere informazioni su sesso, eta e livello di istruzione dei partecipanti, seguite da una domanda
autovalutativa relativa alla competenza percepita nell’utilizzo delle tecnologie digitali. Tutte le
domande sono state formulate a risposta chiusa, con opzioni a scelta multipla. Nella seconda parte
del questionario sono stati presentati dieci scenari informativi, in cui 1 partecipanti hanno indicato la
propria preferenza tra 1’utilizzo di un motore di ricerca o di un modello linguistico di grandi
dimensioni, in relazione al contesto proposto. Gli scenari coprono una varieta di ambiti tematici, tra
cui salute, tecnologia, finanza ed educazione, con I’obiettivo di riflettere la diversita delle situazioni

di ricerca comunemente affrontate dagli utenti online.
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Per consentire una maggiore accessibilita, il questionario ¢ stato distribuito in formato digitale ad un
pubblico eterogeneo. La scelta di utilizzare esclusivamente domande a risposta chiusa ha facilitato la
strutturazione del questionario e ha reso possibile una raccolta dei dati funzionale all’analisi
quantitativa. Un ambiente favorevole alla sincerita delle risposte ¢ stato creato dalla partecipazione

anonima, riducendo il rischio di bias socialmente desiderabili.

Verranno presentati i dati relativi alle preferenze espresse tra motori di ricerca e modelli linguistici di
grandi dimensioni, per ciascuno dei dieci scenari proposti. I risultati saranno inoltre confrontati con
quelli dello studio di Caramancion (2024) al fine di verificare la ricorrenza dei pattern emersi nella
ricerca di riferimento e, se presenti, mettere in evidenza eventuali differenze o nuove tendenze. Un
ulteriore obiettivo dello studio ¢ quello di esplorare possibili correlazioni tra le preferenze espresse e
le variabili sociodemografiche, quali sesso, eta, livello di istruzione e competenza tecnologica

autopercepita.

Tra 1 principali limiti di questo studio si evidenziano la dimensione e I’ambito del campione
analizzato. I risultati ottenuti potrebbero infatti riflettere tendenze specifiche del gruppo selezionato
e non essere, di conseguenza, generalizzabili all’intera popolazione italiana. Lo studio si basa inoltre
su preferenze autodichiarate, le quali possono essere soggette a bias personali, influenzando la validita
delle risposte. Un’ulteriore limitazione ¢ rappresentata dal contesto geografico: essendo la ricerca
circoscritta all’Italia, e piu nello specifico all’area del Nord-Est, i risultati potrebbero non essere

applicabili ad altri contesti nazionali o internazionali.

3.2 Analisi dei dati raccolti dal questionario

La presente sezione ¢ dedicata all’analisi dei risultati emersi dalla somministrazione del questionario.
In primo luogo, verranno esaminate le preferenze espresse dagli utenti tra motori di ricerca e modelli
linguistici di grandi dimensioni in relazione ai dieci scenari informativi proposti. Per ciascuno
scenario, sara effettuato un confronto diretto con i dati raccolti nello studio di Caramancion (2024),
con I’obiettivo di mettere in luce eventuali similitudini o differenze, nonché di confermare o smentire
1 pattern rilevati nella ricerca di riferimento.

Successivamente, 1’analisi si concentrera sull’esplorazione di possibili correlazioni tra le scelte
effettuate dai partecipanti e le variabili sociodemografiche rilevate nella prima sezione del

questionario, quali genere, eta, livello di istruzione e grado di competenza tecnologica autopercepita.
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3.2.1 Analisi delle preferenze per ciascuno scenario e confronto con lo studio di riferimento

Il primo scenario presentato agli utenti attraverso il questionario proponeva la seguente situazione:
“Per ricercare diversi punti di vista riguardo a un argomento politico attuale”. L’analisi dei dati mostra
che il 75% del campione ha dichiarato di preferire I’utilizzo dei motori di ricerca rispetto agli LLM
per ottenere questo tipo di informazione.

Da questa marcata preferenza potrebbe essere dovuta ad una diffidenza nei confronti dell’uso degli
LLM per il trattamento di temi politici, i quali vengono spesso percepiti come delicati e
potenzialmente polarizzanti. I motori di ricerca, che offrono agli utenti la possibilita di selezionare
autonomamente le fonti di informazione, permettono di confrontare opinioni contrastanti e accedere
a una pluralita di prospettive. Al contrario, un LLM tende a fornire una sintesi unificata, che puo

essere percepita come meno trasparente nella selezione e rappresentazione delle fonti.

Per ricercare diversi punti di vista su un argomento politico
attuale
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Figura 25: Risultati relativi al primo scenario

Il risultato appare in linea con quanto emerso nello studio di Caramancion (2024), dove lo stesso
scenario ha evidenziato una preferenza per i motori di ricerca. Tale convergenza conferma la tendenza
tra gli utenti digitali a considerare 1 motori di ricerca strumenti pit adeguati per la consultazione di

contenuti politicamente sensibili.

Use Casleuol 1: Researching Different Points of View on a Current Political Topic
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Figura 26: (Caramancion, K. M.,2024)
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Il secondo scenario sottoposto ai partecipanti riguarda 1’apprendimento linguistico tramite
esercitazioni pratiche: “Per imparare una nuova lingua e chiedere dialoghi di pratica e correzioni”. In
questo caso, contrariamente alle aspettative, si osserva una leggera maggioranza degli utenti che ha
indicato una preferenza per 1 motori di ricerca rispetto ai modelli linguistici di grandi dimensioni,
sebbene lo scarto non risulti particolarmente marcato. (LLM 46% - Motori di ricerca 54%)

La composizione eterogenea del campione in termini di eta potrebbe essere il motivo di questa
tendenza. E plausibile che gli utenti pitt maturi, meno familiari con strumenti di intelligenza artificiale
conversazionale, tendano ad affidarsi a risorse tradizionali reperibili tramite motori di ricerca, come
dizionari online, forum o video didattici. Al contrario, le generazioni piu giovani, presumibilmente
piu abituate a interagire con interfacce conversazionali e tecnologie emergenti, potrebbero essere piu
propense a utilizzare gli LLM per esercizi interattivi, simulazioni di dialoghi e correzioni

personalizzate.

Per imparare una nuova lingua e chiedere dialoghi di pratica e
correzioni
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Figura 27: Risultati relativi al secondo scenario

Il confronto con 1 risultati dello studio di Caramancion (2024) evidenzia una dinamica opposta: la
maggioranza, anche se di pochi punti percentuali, ha preferito I’'uso degli LLM. Questa discrepanza
potrebbe essere spiegata, oltre che da una diversa distribuzione anagrafica del campione, anche da
fattori culturali, dal grado di familiarita con le nuove tecnologie, o da una maggiore fiducia nel
potenziale interattivo dell’intelligenza artificiale in questo campo dell’educazione linguistica.

Un’altra possibile interpretazione riguarda la natura del compito stesso. Gli LLM siano in grado di
fornire simulazioni di dialogo e feedback correttivi in tempo reale, ma la percezione della loro
efficacia potrebbe essere ancora non sufficientemente consolidata tra gli utenti. Vi ¢ anche la
possibilita che alcuni partecipanti non considerino gli LLM come strumenti affidabili per
I’apprendimento, ritenendo che il motore di ricerca consenta un maggiore controllo nell’esplorazione

di risorse autorevoli e materiali didattici strutturati.

72



Use Case 6: L%anrning a New Language and Asking for Practice Dialogues and Corrections
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Figura 28: (Caramancion, K. M.,2024)

La selezione del terzo scenario ¢ stata strategica al fine di indagare la fiducia degli utenti negli
strumenti digitali quando si tratta di reperire informazioni sensibili e potenzialmente cruciali per la
salute. Ai partecipanti ¢ stato chiesto di indicare quale strumento preferirebbero utilizzare “per capire
1 possibili effetti collaterali di un nuovo farmaco”. I dati raccolti rivelano una netta predominanza
della scelta a favore dei motori di ricerca, selezionati dal 75% del campione, mentre solo il 25% ha
indicato gli LLM come opzione preferita.

Da questo risultato possiamo dedurre che quando 1’informazione ricercata riguarda ambiti delicati
come la salute, gli utenti tendono a preferire strumenti che percepiscono piu affidabili, trasparenti e
controllabili. La trasparenza che gli utenti apprezzano dei motori di ricerca deriva dal fatto che essi
consentono di accedere direttamente a fonti ufficiali, come enti sanitari riconosciuti, siti governativi,
pubblicazioni scientifiche, e di valutarne I’autorevolezza, la data di pubblicazione e la provenienza.
Nel caso degli LLM la possibilita di verifica delle fonti € percepita come meno accessibile, infatti le
risposte prodotte, pur essendo articolate e coerenti, non forniscono indicazioni sempre chiare sulle
fonti utilizzate nella generazione dei contenuti.

Un ulteriore elemento da considerare, che influisce in ognuno dei 10 scenari in realta, ¢ la dimensione
temporale e culturale dell’abitudine all’uso. I motori di ricerca rappresentano uno strumento
consolidato nell’esperienza quotidiana degli utenti e hanno ormai acquisito uno status di affidabilita
diffusa. Gli LLM, invece, sono tecnologie recenti, ancora soggette a un processo di legittimazione
sociale e culturale. Questo divario percepito potrebbe contribuire a spiegare la diffidenza che molti
utenti manifestano, soprattutto in contesti in cui ¢ in gioco la salute personale, e 1’errore informativo

puo avere conseguenze significative.
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Per capire i possibili effetti collaterali di un nuovo farmaco
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Figura 29: Risultati relativi al terzo scenario

Anche lo studio di Caramancion (2024) presenta risultati coerenti con quanto emerso nella presente
ricerca. In questo caso solo il 19% dei partecipanti ha scelto gli LLM per svolgere questo tipo di
compito informativo. Questo rafforza I’ipotesi della preferenza per i motori di ricerca in situazioni in

cui sono fondamentali la tracciabilita delle fonti e la correttezza delle informazioni.

Use Calggz_lZ: Understanding the Possible Side Effects of a New Medication
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Figura 30: (Caramancion, K. M.,2024)

E opportuno evidenziare che la scelta dello strumento, per tutti e dieci gli scenari, potrebbe essere
influenzata non solo da una valutazione razionale delle funzionalita, ma anche da fattori psicologici
come I’abitudine e i cosiddetti switching cost. Gli utenti spesso tendono a mantenere comportamenti
consolidati nel tempo anche quando sono disponibili alternative potenzialmente piu innovative,
soprattutto se queste comportano un investimento cognitivo per 1I’apprendimento del nuovo strumento

o una percezione di rischio nell’abbandonare quello consueto.

Per il quarto scenario proposto risultano centrali le capacita di personalizzazione, adattamento al

contesto e rielaborazione linguistica, che sono tutte competenze tipiche dei modelli linguistici di
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grandi dimensioni. Agli utenti ¢ stato chiesto quale strumento preferissero utilizzare “per redigere una
lettera di presentazione professionale per una candidatura di lavoro”. I dati raccolti indicano una
preferenza per gli LLM, scelti dal 65% dei rispondenti, i motori di ricerca invece vengono scelti dal
35% degli utenti.

Da questi risultati vinee confermata 1’associazione tra gli LLM e le attivita che richiedono una
generazione testuale personalizzata, coerente e strutturata. In situazioni proprio come questa le
capacita degli LLM sono adatte al compito, riuscendo a di produrre testi originali, calibrati su input
specifici dell’utente (come settore professionale, tono desiderato, esperienze pregresse).

Nonostante le caratteristiche degli LLM adatte per il compito descritto dallo senario, una percentuale
non trascurabile del campione ha scelto i motori di ricerca come strumento preferito. Anche se questi
strumenti si presentano con evidenti limitazioni nel generare testi originali in forma compiuta. E
possibile ipotizzare che tale preferenza sia dovuta ad abitudine e familiarita, e anche all’idea che i
motori di ricerca siano in grado di offrire spunti, modelli testuali o esempi utili da cui trarre
ispirazione. Secondo questa visione il motore di ricerca puo essere utilizzato non come uno strumento

alternativo alla scrittura, ma come un supporto per la costruzione autonoma del testo.

Per redigere una lettera di presentazione professionale per una
candidatura di lavoro
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Figura 31:Risultati relativi al quarto scenario

Anche in questo caso, i risultati emersi risultano in linea con quanto osservato nello studio di
Caramancion (2024), in cui si rileva una prevalenza, seppur meno marcata, degli LLM (55%) rispetto
al motori di ricerca (45%). Il divario minore potrebbe essere attribuito a diversi fattori, tra cui una
minore diffusione e familiarita con gli LLM nel periodo in cui il questionario era stato somministrato

(tra la fine del 2023 e I’inizio del 2024).
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UseI%gse 14: Drafting a Professional Cover Letter for a Job Application
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Figura 32: (Caramancion, K. M.,2024)

Nel quinto scenario ¢ richiesta la capacita di semplificazione e rielaborazione di contesti complessi:
“per ottenere una spiegazione comprensibile ai non esperti di una recente scoperta scientifica”. |
risultati mostrano una leggera prevalenza degli LLM, scelti dal 56% del campione, rispetto ai motori
di ricerca, selezionati dal restante 44%.

La preferenza per gli LLM, anche se non molto marcata, potrebbe indicare il riconoscimento delle
loro capacita di generare risposte personalizzate e accessibili, in grado di adattare il registro
linguistico e il livello di approfondimento in base alle esigenze dell’utente.

I motori di ricerca, limitandosi a proporre una serie di fonti tra cui 1'utente deve selezionare
autonomamente quelle ritenute piu pertinenti e comprensibili, richiede una maggiore competenza nel
valutare I’affidabilita dei contenuti e puo rappresentare un ostacolo per chi non ha familiarita con il

linguaggio tecnico-scientifico.

Per ottenere una spiegazione comprensibile ai non esperti di
una recente scoperta scientifica
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Figura 33: Risultati relativi al quinto scenario

E interessante notare che, emerge una tendenza opposta nello studio condotto da Caramancion (2024),

anche se con uno scarto altrettanto contenuto: il 52% dei partecipanti aveva infatti indicato una
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preferenza per 1 motori di ricerca rispetto agli LLM (48%). Molteplici sono 1 fattori a cui puo essere
attribuita questa differenza, come una minore familiarita con gli LLM al momento della raccolta dati.
Questo risultato comunque conferma che gli utenti iniziano a riconoscere negli LLM uno strumento
efficace non solo per ottenere risposte sintetiche, ma anche per rendere accessibili contenuti tecnici.

I motori di ricerca, scelti da circa la meta dei partecipanti ad entrambi gli studi, continuano comunque

a mantenere un ruolo rilevante in questo tipo di attivita.

Use Case 20:10(aetting a Layperson-Friendly Explanation of a Recent Scientific Discovery

Percentage of Participants (%)

Search Engines Large Language Models
Information Retrieval Method

Figura 34: (Caramancion, K. M.,2024)

Il sesto scenario proposto agli utenti riguarda un compito di tipo pratico e strategico: “per creare una
guida per avviare una piccola attivita online”. In questo caso, la maggioranza del campione (57%) ha
indicato una preferenza per i motori di ricerca, mentre il 43% ha optato per 1’utilizzo degli LLM.

I motori di ricerca potrebbero essere preferiti perché piu adatti a soddisfare il bisogno di controllo e
selezione delle fonti, che devono essere autorevoli per questo tipo di ricerche. In queste situazioni ¢
infatto giusto riporre maggiore fiducia in contenuti pubblicati da enti ufficiali, portali di consulenza

professionale o siti governativi, ritenuti piu affidabili rispetto a una risposta generata da un LLM.

Per cercare una guida completa per avviare una piccola attivita
online

60%

40%

20%

0%

Motore di ricerca

Figura 35: Risultati relativi al sesto scenario
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Confrontando 1 risultati con quelli dello stesso scenario nello studio di Caramancion (2024), emerge
la stessa tendenza ma con uno scarto decisamente piu marcato: il 70% dei partecipanti aveva indicato
una preferenza per i motori di ricerca, mentre il 30% per gli LLM. Questa differenza percentuale puo
essere parzialmente spiegata considerando la diversa collocazione temporale dei due studi: la raccolta
dei dati dello studio di riferimento ¢ stato condotta tra la fine del 2022 e I’inizio del 2023. L’aumento
di familiarita con questi strumenti ha sicuramente contribuito ad accrescerne la legittimita percepita.
Da questo scenario puo derivare anche una riflessione sull’ambiguita di alcuni compiti informativi, i
quali possono richiedere sia elementi fattuali (reperibili tramite fonti autorevoli) sia capacita di sintesi

o adattamento alle esigenze dell’utente (caratteristiche proprie degli LLM).

Use Case 18160L00kir|g for a Comprehensive Guide to Starting a Small Online Business
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Figura 36: (Caramancion, K. M.,2024)

Nel settimo scenario, agli utenti € stato chiesto quale strumento preferirebbero utilizzare “per chiedere
un’interpretazione di una recente sentenza legale in termini semplici”. I risultati evidenziano una
prevalenza nella scelta degli LLM, selezionati dal 60% del campione, rispetto al 40% che ha indicato
1 motori di ricerca come strumento preferenziale.

Questo scenario richiede un’elaborazione linguistica complessa per trasformare un contenuto
giuridico tecnico in un testo comprensibile anche a chi non possiede competenze specifiche nel settore
legale. In questo compito gli LLM hanno un vantaggio competitivo evidente rispetto ai motori di
ricerca, grazie alla loro capacita di generare testi coerenti, personalizzati e adattati all’interlocutore.
La preferenza degli utenti per gli LLM suggerisce il riconoscimento di questa competenza tecnica,
ma anche un grado di fiducia crescente nei confronti di questa tecnologia, anche in ambiti delicati

come quello giuridico.
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Per chiedere un'interpretazione di una recente sentenza legale
in termini semplici
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Figura 37: Risultati relativi al settimo scenario

Nel confronto con lo studio di Caramancion (2024) si osserva la stessa tendenza, ma con uno scarto
inferiore: il 51% degli utenti aveva scelto gli LLM, contro il 49% che preferiva i motori di ricerca.
Questo scarto minimo potrebbe essere attribuito a diversi fattori, tra cui il periodo di
somministrazione del questionario. Essendo i dati raccolti quasi un anno e mezzo prima, ¢ plausibile

ipotizzare la minore familiarita con gli LLM.

Use Case lq:oéﬂusking for an Interpretation of a Recent Legal Ruling in Layman's Terms

49%

Percentage of Participants (3&)

Search Engines Large Language Models
Information Retrieval Method

Figura 38: (Caramancion, K. M.,2024)

L’ottavo scenario proposto agli utenti ¢ un compito di comparazione e potenzialmente orientato
all’acquisto: “per confrontare le caratteristiche dei due smartphone piu recenti”. I dati raccolti
mostrano una netta preferenza per i motori di ricerca, selezionati dal 68% del campione, rispetto al
32% che ha scelto gli LLM.

Il risultato € coerente con il tipo di compito, infatti la comparazione di prodotti tecnologici, soprattutto
in vista di una possibile decisione d’acquisto, necessita di accedere a informazioni aggiornate,
dettagliate e oggettive. I motori di ricerca permettono agli utenti di consultare direttamente le schede
tecniche ufficiali fornite dai produttori, confrontare prezzi e offerte su diversi e-commerce. Tutti
questi elementi rafforzano la percezione dei motori di ricerca come strumenti piu adatti per compiti

che richiedono accuratezza dei dati e verifica diretta delle fonti.
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Per confrontare le caratteristiche dei due smartphone pit
recenti

80%

60%

40%

20%

0%

Motore di ricerca

Figura 39: Risultati relativi all’ottavo scenario

Nel confronto con lo studio di Caramancion (2024), si osserva una tendenza analoga ma ancora piu
marcata: 1’80% del campione aveva preferito i motori di ricerca, contro il 20% che aveva scelto gli
LLM. Il motivo di questo scarto maggiore potrebbe essere lo stesso che per gli scenari percenti,
ovvero la differenza nel periodo di somministrazione dei due questionari.

Dai risultati di entrambi gli studi emerge che in contesti in cui sono ricercati dati tecnici presisi e
aggiornati, ma anche elementi pratici come la disponibilita o il prezzo, la fiducia negli LLM resta
limitata. Si nota un incremento percentuale nella loro adozione rispetto allo studio precedente e questo
potrebbe prevedere che, qualora riescano a garantire una maggiore affidabilita e trasparenza delle
fonti, questi strumenti inizieranno a venir presi in considerazione anche per questo tipo di compiti.

Usfgo(:ase 13: Comparing the Features of Two Latest Smartphones
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Figura 40: (Caramancion, K. M.,2024)

Il nono scenario proposto agli utenti del questionario chiede quale strumento preferiscono “per
esplorare 1I’impatto culturale di un evento storico”. I risultati evidenziano una netta predominanza dei

motori di ricerca, scelti dal 72% del campione, mentre un 28% che ha indicato gli LLM.
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Il compito richiede 1’accesso a fonti documentate, verificate e possibilmente diversificate e proprio
questo potrebbe essere il motivo della marcata preferenza per i motori di ricerca.

Infatti analizzare I’impatto culturale di un evento storico implica la conoscenza dei fatti accaduti, ma
anche la capacita di interpretare le conseguenze socio-culturali che ha avuto nel tempo. I motori di
ricerca risultano adatti a questo compito perché offrono la possibilita di consultare direttamente
articoli accademici, pubblicazioni storiche e siti istituzionali, rendendo possibile per I’utente valutare

I’autorevolezza e la pluralita dei punti di vista.

Per esplorare I'impatto culturale di un evento storico
80%

60%
40%

20%

0%
Motore di ricerca LLM

Figura 41: Risultati relativi al nono scenario

Lo studio di Caramancion (2024) evidenzia una tendenza analoga, ma con una polarizzazione ancora
piu marcata: il 76% del campione aveva preferito i motori di ricerca, contro il 24% che aveva optato
per gli LLM. Questo rafforza I’idea che, almeno allo stato attuale, gli LLM siano considerati strumenti
meno adeguati per compiti che implicano approfondimento storico e analisi culturale, ambiti nei quali

I’accesso diretto a fonti e riferimenti autorevoli risulta imprescindibile.

Lﬂﬁ? Case 8: Exploring the Cultural Impact of a Historical Event

Percentage of Participants (%)

Search Engines Large Language Models
Information Retrieval Method

Figura 42: (Caramancion, K. M.,2024)
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Nel decimo e ultimo scenario proposto dal questionario ¢ prevista la seguente situazione: “per trovare
interpretazioni accademiche di un’opera letteraria specifica”. Anche in questo caso a prevalere ¢ la
preferenza per i motori di ricerca (62%) rispetto agli LLM (38%).

Per soddisfare questo compito devono essere utilizzate fonti accademiche e attendibili, la preferenza
per 1 motori di ricerca risulta quindi coerente con le necessita del compito.

Quando si tratta di interpretazioni critiche di opere letterarie, un elemento cruciale per garantire la
qualita e la validita dell’analisi ¢ proprio il riferimento a saggi pubblicati, articoli accademici e fonti
bibliografiche certificate.

Uno dei principali limiti riconosciuti negli attuali LLM riguarda proprio la gestione delle fonti, questi
modelli generano contenuti che, pur apparendo plausibili e ben articolati, non sempre si basano su
fonti verificabili e, a volte attingono a contenuti non accademici o imprecisi. Questo motiva la
preferenza per 1’alternativa espressa dagli utenti che possono percepire inaffidabilita per le domande
che richiedono un tipo di informazione accademica.

E inoltre plausibile che gli utenti, consci della possibilita di accedere tramite motori di ricerca a
banche dati universitarie, archivi digitali, pubblicazioni su riviste specialistiche e commenti critici di
esperti riconosciuti, preferiscano mantenere un controllo diretto nella selezione della fonte e nella

valutazione della sua attendibilita.

Per trovare interpretazioni accademiche di un'opera letteraria
specifica
80%
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20%
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Motore di ricerca LLM

Figura 43:Risultati relativi al decimo scenario

Dallo studio di Caramancion (2024) emerge una tendenza analoga, ma con una differenza ancora piu
marcata con il 69% del campione che aveva preferito i motori di ricerca, mentre solo il 31% gli LLM.
Lo scarto piu marcato potrebbe essere spiegato anche in questo caso con la minore familiarita degli
utenti, nei confronti di questa tecnologia, all’epoca della raccolta dei dati (avvenuta oltre un anno

prima).
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Use CaI%E 19: Finding Scholarly Interpretations of a Particular Literary Work
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Figura 44: (Caramancion, K. M.,2024)

3.2.2 Analisi incrociata tra scenari e dati sociodemografici
In questa seconda parte dell’analisi si procedera a esaminare le risposte fornite nei dieci scenari alla
luce delle variabili sociodemografiche raccolte nella prima sezione del questionario. Saranno riportati

i grafici e le tabelle ritenuti piu significativi ai fini interpretativi.

Analisi incrociata tra genere e preferenze d’uso degli strumenti informativi:

Un primo dato rilevante emerge dall’analisi delle risposte suddivise per genere. In tutti gli scenari
esaminati, si osserva una tendenza costante: gli uomini risultano piu inclini a preferire 1 Large
Language Models rispetto alle donne. La percentuale di risposte maschili a favore degli LLM ¢
infatti superiore in ogni scenario a quella femminile corrispondente. Di contro, le donne tendono a
preferire in misura maggiore i motori di ricerca tradizionali.

Questa differenza di orientamento si evidenzia chiaramente nei casi in cui la preferenza generale del
campione pende a favore degli LLM: in tali scenari, la scelta maschile per gli LLM ¢ ancora piu
marcata, mentre le donne si distribuiscono in modo meno netto o addirittura opposto. E il caso, ad
esempio, dello scenario 5, in cui I’analisi delle sole risposte femminili mostra una preferenza per i

motori di ricerca, in contrasto con la tendenza generale che vede una prevalenza degli LLM

Percentuale delle donne e degli uomini che hanno scelto LLM o

< ) : Percentuale delle donne e degli uomini che hanno scelto LLM o
Motori di ricerca relativa al quarto scenario

Motori di ricerca relativa al quinto scenario

B LM W Motore di ricerca B LLM [ Motore di ricerca

80,00% 80.00%

60,00% 60.,00%

40,00% 40,00%

20,00% 20,00%

0,00% 0,00%

Donna Uomo Donna Uomo

Per redigere una lettera di p ione pri per una i di lavoro Per ottenere una spiegazione comprensibile ai non esperti di una recente scoperta scientifica
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Percentuale delle donne e degli uomini che hanno scelto LLM o
Motori di ricerca relativa al settimo scenario

B LLM [ Motore di ricerca
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Per chiedere un'interpretazione di una recente sentenza legale in termini semplici

L’aspetto piu interessante riguarda gli scenari in cui la preferenza complessiva si orienta verso i motori
di ricerca. Anche in tali contesti, gli uomini risultano comunque piu propensi a scegliere gli LLM
rispetto alle donne. In alcuni casi, come negli scenari 2 ¢ 6, la sola analisi delle risposte maschili

mostra addirittura una preferenza per gli LLM, invertendo la tendenza rilevata nel campione

complessivo.
Percentuale delle donne e degli uomini che hanno scelto LLM o Percentuale delle donne e degli uomini che hanno scelto LLM o
Motori di ricerca relativa al secondo scenario Motori di ricerca relativa al sesto scenario

B LM [ Motore di ricerca M Large Language Model (LLM) - ChatGPT, Gemini, Copilot, Claude.
B Motore di ricerca - Google, Bing.

80,00%
80,00%

60,00%
60,00%

40.00% 40,00%

20,00% 20,00%

0,00%

0.00%
Donna Uomo Donna Uomo

Per imparare una nuova lingua e chiedere dialoghi di pratica e correzioni Per cercare una guida completa per avviare una piccola attivita online

Questa costante maggiore propensione maschile all’adozione degli LLM potrebbe trovare
spiegazione in diversi fattori. Un elemento da considerare ¢ sicuramente la composizione del
campione: si registra infatti una maggiore presenza femminile nelle fasce d’eta comprese trai 35 e i
54 anni, e tra i 55 anni e oltre; al contrario, le fasce 18-24 ¢ 25-34 sono composte in prevalenza da
uomini. Tali differenze anagrafiche si riflettono a loro volta su variabili rilevanti come il livello di
istruzione e, soprattutto, la competenza tecnologica autopercepita, che incidono significativamente
sulla scelta dello strumento da utilizzare per la ricerca delle informazioni.

E dunque plausibile ipotizzare che 1’eta, la maggiore familiarita tecnologica, insieme a una maggiore
fiducia verso strumenti innovativi, possano contribuire a spiegare la piu alta propensione degli uomini
nell’utilizzo degli LLM rispetto alle donne, che appaiono invece piu legate ad abitudini consolidate

di utilizzo dei motori di ricerca tradizionali.
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Donne Uomini Donna Uomo Donna Uomo
:wse?gf 'a:]iianm 629 828 jf:';': ;':g;:”tare 123 g Per niente competente 1 2
- Poco competente 24 4
25 - 34 anni 13 22 scuola superiore 89 a7
35 - 44 anni 19 5 [aurea biennale 23 16 Abbastanza competente 67 37
45 - 54 anni 19 8 Laurea Magistrale 17 11 Competente 38 59
35 anni o pid 22 9 Dottorato di ricerca 0 1 Molto competente 14 32
Tabella 14: Distribuzione del campione Tabella 12: distribuzione del campione Tabella 13: Distribuzione del campione per
per fasce d’eta per livello di istruzione livelli di competenza tecnologica

autopercepita

Analisi incrociata tra eta e preferenze d’uso degli strumenti informativi:

In questa sezione viene proposta un’analisi incrociata tra le preferenze espresse e la variabile
dell’eta, il cui obbiettivo ¢ quello di individuare eventuali differenze nella scelta dei Large
Language Models o dei motori di ricerca tradizionali, in base alla face d’eta. Tale approfondimento
consente di osservare come 1’eta possa influenzare 1’adozione di nuove tecnologie per 1’accesso
all’informazione.

Dall’analisi dei dati raccolti nei diversi scenari emerge con chiarezza una tendenza piuttosto
costante: le fasce d’eta piu giovani, in particolare quelle comprese trai 18 e124 annie trai25 e
34 anni, risultano essere le piu propense a scegliere gli LLM come strumento informativo. In alcuni
casi, anche 1 partecipanti di eta inferiore ai 18 anni mostrano una preferenza per gli LLM, anche se
il numero basso di rispondenti in questa categoria (solo quattro individui) suggerisca di considerare
questo dato con la dovuta cautela.

Le fasce d’eta piu elevate, 35-44, 45-54 e 55 anni o piu, invece mostrano una preferenza piu
marcata per 1 motori di ricerca. Da questi risultati emerge una resistenza all’adozione di strumenti
basati sull’intelligenza artificiale da parte dei soggetti piu adulti. Un possibile fattore alla base di
questa distribuzione sono gli switching cost percepiti: gli utenti piu anziani potrebbero infatti
percepire un maggiore costo cognitivo e operativo nell’abbandonare strumenti noti e familiari, quali
1 motori di ricerca, a favore di nuove tecnologie. Le generazioni piu giovani invece appaiono piu
disposte a sperimentare nuove tecnologie, probabilmente perché cresciute in un contesto digitale in

continua evoluzione, in cui I’adozione rapida di nuovi strumenti ¢ la norma.
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Percentuale dei partecipanti divisi per fasce d'eta che hanno
scelto LLM o motori di ricerca - quarto scenario

B L. W Motore diricerca

Percentuale dei partecipanti divisi per fasce d'eta che hanno
scelto LLM o motori di ricerca - secondo scenario

B Ly [l Motore di ricerca

100,00% 90,32% 100.00%
79,62% 80,00% 80,65%
74.07% 75,00%

75.00% 75.00%

50,0050,00% 50,0(50,00%

50,00% 50.00%

25.00% 25,00%

0.00% 0.00%

1824 anni 25-34anni 35-44anni 4554 anni 55 anni o pid Mﬂ;mi 18 18-24anni 25-34annl 35-44anni 45-54anni S5anniopil  Menodi 18
anni

Per imparare una nuova lingua & chiedere dialoghi di pratica e correzioni Per redigere una lettera di presentazione professionale per una candidatura di lavoro

Percentuale dei partecipanti divisi per fasce d'eta che hanno
scelto LLM o motori di ricerca - ottavo scenario

W LM W Motore di ricerca

9583% 96,30% 100,00%

100,00%
7500%
75.00% 62,86%
54,14%
4586%

50.00% 37.14%}

25.00%

0,00%

18-24anni 25-34anni 35-44anni 45-S54anni S5annicpil  Menodi18
anni

Per confrontare le caratteristiche dei due smartphone pil recenti

Analisi delle preferenze in relazione al livello di istruzione:

Il questionario ha raccolto anche i dati relativi al livello di istruzione dei partecipanti, con I’obiettivo
di osservare possibili correlazioni tra il titolo di studio posseduto e la preferenza tra LLM e motori di
ricerca nei diversi scenari proposti.

A causa della scarsa rappresentativita statistica ¢ necessario escludere dall’analisi le categorie
estreme, ovvero i partecipanti con titolo di studio corrispondente alla scuola elementare e al dottorato
di ricerca, rispettivamente in numero 2 e 1, a questo punto ¢ possibile evidenziare alcune tendenze tra
le fasce piu popolose.

Si osserva che le percentuali piu elevate di scelta degli LLM si riscontrano tra i partecipanti con
diploma di scuola superiore, laurea triennale e laurea magistrale. I dati perd non restituiscono una
tendenza lineare o coerente, le preferenze variano sensibilmente a seconda della natura del compito
richiesto nello scenario specifico. Questo suggerisce che, anche se un maggiore livello di istruzione
pud essere associato a una certa propensione all’uso di strumenti avanzati come gli LLM, la
valutazione dell’adeguatezza dello strumento relativa al contesto rimane il fattore centrale per la guida

alla scelta.
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Gli individui con un titolo di studio universitario si puo ipotizzare che abbiano una maggiore
esposizione a pratiche di ricerca, il che li rende piu propensi a valutare 1'efficacia di strumenti come
gli LLM in scenari adatti quindi che richiedono rielaborazione, sintesi o semplificazione.

Il livello di istruzione, in conclusione, sembra influenzare in parte le preferenze dichiarate, ma non ¢
possibile prendere in considerazione unicamente ’impatto di questa variabile senza considerare
I’interazione con altri fattori, quali I’eta, la competenza tecnologica e soprattutto il tipo di scenario

proposto.

Per cercare una guida completa per avviare una piccola attivita

online Per imparare una nuova lingua e chiedere dialoghi di pratica e
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Analisi delle preferenze in relazione alla competenza tecnologica autopercepita:

La competenza tecnologica, cosi come percepita e autovalutata dai partecipanti, ¢ un’ulteriore
variabile presa in considerazione nell’analisi. Questo dato non si basa su una misurazione oggettiva
delle competenze digitali, ma su una valutazione soggettiva fornita dagli utenti in fase di
compilazione del questionario.

Dall’osservazione delle percentuali emerge una tendenza piuttosto chiara: gli individui che si
dichiarano “competenti” o “molto competenti” dal punto di vista tecnologico tendono piu
frequentemente a scegliere gli LLM come strumento preferito per affrontare i diversi scenari proposti.

Gli individui che invece si dichiarano “poco competente” o “per niente competente” tendono a

preferire i motori di ricerca tradizionali.

87



Questa distribuzione suggerisce che una maggiore familiarita con le tecnologie digitali possa incidere
positivamente sull’accettazione e 1’utilizzo degli strumenti basati su intelligenza artificiale. Gli utenti
con un piu alto livello di competenza auto-percepita potrebbero percepire gli LLM come strumenti
piu efficienti, versatili e capaci di offrire un supporto personalizzato nella risoluzione di compiti
informativi complessi. Chi invece possiede una minore familiarita con le tecnologie tende a preferire
strumenti piu noti e consolidati, come i motori di ricerca.

E importante sottolineare, che la relazione tra livello di competenza tecnologica e scelta dello
strumento non ¢ assoluta, ma dipende, anche in questo caso, soprattutto dalla natura dello scenario.
In alcune situazioni, ad esempio quando I’informazione cercata ¢ di tipo fattuale, verificabile o con
una forte componente documentale, anche i partecipanti piu esperti hanno talvolta ritenuto piu
appropriato affidarsi ai motori di ricerca.

Nel complesso, I’analisi conferma che la competenza tecnologica autopercepita rappresenta un fattore

influente nelle scelte di strumenti informativi, ma a definire le sorti della scelta ¢ comunque la

valutazione dello strumento rispetto compito richiesto.

Scenario 2: Per imparare una nuova lingua e Scenario 1: Per ricercare diversi punti di vista su
chiedere dialoghi di pratica e correzioni un argomento politico attuale
100% @ LLM [ Motore diricera 100% @ LLM [ Motore diricera
100% 100%
75% 5 75%
72%
64%)
50% 57% 50%

36%

25% 25%

14%)

0%

0%
Per niente Poco Abbastanza Competente Molto Per niente Poco Abbastanza Competente Molto
competente competente competente competente competente competente competente competente

3.3 Considerazioni tratte dall’analisi

Una distinzione netta tra le preferenze espresse dagli utenti in funzione del tipo di compito richiesto,
¢ emersa dall’analisi dei dieci scenari informativi. Per prima cosa il fatto che gli utenti tendono a
privilegiare 1 motori di ricerca nei contesti in cui € richiesta un’informazione fattuale, verificabile e
proveniente da fonti accreditate, confermando quanto emerso nello studio di Caramancion del 2024.
Come nel caso degli scenari legati alla salute, all’acquisto di prodotti tecnologici, all’interpretazione
accademica o alla consultazione di contenuti politici e storici. E proprio in tutte queste situazioni che

risulta determinante la possibilita di controllare 1’origine delle informazioni e valutarne la credibilita.
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Gli LLM sono invece stati scelti come preferiti nei contesti in cui il compito prevedeva rielaborazione,
semplificazione, adattamento linguistico o personalizzazione. Negli scenari che prevedevano la
scrittura di una lettera motivazionale, I’interpretazione di una sentenza legale o la spiegazione
accessibile di una scoperta scientifica la maggioranza degli utenti ha scelto gli LLM, riconoscendo la
loro capacita di produrre testi coerenti, contestualizzati e formulati in modo comprensibile anche per
1 non esperti.

Le tendenze rilevate sono per la maggior parte in linea con i dati dello studio di riferimneto di
(Caramancion, 2024). Le discrepanze emerse tra i due studi possono essere motivate con la distanza
di tempo intercorsa tra uno studio e I’altro e differenze nella struttura del campione. Tra il 2023 e il
2025 la diffusione di chatbot basati su tecnologie LLM ¢ notevolmente aumentata e questo pud aver
contribuito ad accrescere la fiducia verso questi strumenti, facendoli risultare sempre pit comuni.
Proprio questo potrebbe essere il motivo del un generale aumento che si osserva nella percentuale di
utenti che sceglie gli LLM rispetto ai dati dello studio di riferimento, anche nei casi in cui la
preferenza ¢ rivolta ai motori di ricerca.

Un elemento che influenza la scelta ¢ la persistenza dell’abitudine d’uso e degli switching cost, che
orientano le scelte degli utenti verso la tecnologia gia familiare anche in presenza di alternative piu
performanti per determinati compiti. La diffusione degli LLM ¢ sicuramente in amento ma ¢ ancora
inserita in un processo di transizione, in cui la competizione tra strumenti consolidati e tecnologie
emergenti ¢ influenzata anche da aspetti psicologici e culturali legati alla fiducia, alla familiarita e al

controllo percepito.

Nella seconda parte dell’analisi sono state messe in relazione le preferenze espresse nei dieci scenari
con le variabili sociodemografiche di cui sono stati raccolti di dati nella prima sezione del
questionario: genere, eta, livello di istruzione e competenza tecnologica autopercepita.

Secondo i dati il genere ¢ risultato un fattore rilevante nel determinare I’orientamento verso gli
strumenti di ricerca: gli uomini hanno mostrato una maggiore propensione all’utilizzo degli LLM in
tutti gli scenari, mentre le donne hanno manifestato una preferenza piu marcata per i motori di ricerca.
Questo risultato potrebbe dipendere dalla conformazione del campione che, come gia spiegato, vede
pitl uomini giovani rispetto alle donne. E comunque interessante notare come, in alcuni scenari, la
segmentazione per genere abbia evidenziato inversioni di tendenza rispetto alla media generale,
facendo notare I’importanza di considerare la composizione interna del campione.

Per quanto riguarda 1’eta: le fasce piu giovani (18-34 anni) sono risultate piu inclini all’uso degli
LLM, mentre gli utenti over 35 hanno preferito i motori di ricerca. Il rapporto con la tecnologia e i

diversi costi cognitivi associati al cambiamento, possono essere la motivazione di questa differenza
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tra le scelte delle fasce d’eta. I piu giovani, cresciuti in ambienti digitali dinamici, si mostrano piu
disposti alla sperimentazione, mentre gli utenti piu anziani tendono a prefreire comportamenti d’uso
che ormai sono abituali.

Pur non essendo emersa una correlazione lineare tra il livello di istruzione e la scelta dello strumento
perché questa dipende principalmente dallo scenario, ¢ possibile notare che gli utenti con diploma o
titolo universitario sono piu disponibili a utilizzare gli LLM, soprattutto per gli scenari che richiedono
rieclaborazione testuale o capacita argomentativa.

L’ultima variabile ha mostrato una correlazione diretta tra la competenza tecnologica autopercepita e
la preferenza per gli LLM. La propensione all’utilizzo di questi strumenti aumenta tra gli utenti che
si definiscono “competenti” e “molto competenti”. Questo risultato rafforza I’ipotesi che la familiarita
con il funzionamento degli strumenti digitali favorisca I’adozione di tecnologie innovative, in quanto

percepite come piu accessibili ed efficaci.

Conclusioni e prospettive future

L’elaborato inizia con una panoramica sull’intelligenza artificiale applicata al marketing. L’Al sta
ridefinendo le strategie aziendali sotto molteplici aspetti. In primo luogo, consente una segmentazione
avanzata del pubblico e una personalizzazione dinamica dei contenuti, permettendo alle aziende di
adattare in tempo reale le proprie campagne di marketing in base ai comportamenti e alle preferenze
individuali dei consumatori. Sul piano della gestione dei dati, I’ Al consente 1’elaborazione e 1’analisi
di grandi volumi di informazioni, trasformando dati grezzi in insight strategici utili per prendere
decisioni piu rapide, mirate e predittive. Per quanto riguarda ’interazione con i consumatori, ’Al, e
nello specifico la Generative Al, favoriscono forme di comunicazione sempre piu fluide e
personalizzate grazie all’uso di chatbot, assistenti virtuali basati su tecnologie LLM, capaci di
rispondere in linguaggio naturale, comprendere le esigenze dell’utente e rafforzare la customer
experience lungo tutto il percorso di acquisto. Questo porta a una relazione piu continua e
personalizzata tra brand e cliente, rendendo il marketing piu interattivo.

La capacita dell’Al di personalizzare esperienze, ottimizzare campagne pubblicitarie e prevedere

comportamenti, rende questi strumenti strategici essenziali per le imprese orientate all’innovazione.

Nel secondo capitolo, 1’attenzione si sposta sui Large Language Models, approfondendo il loro
funzionamento, le potenzialita e le criticita nel contesto digitale contemporaneo, con I’introduzione
del concetto di GEO. Gli LLM possono essere considerati strumenti di ricerca di informazioni, capaci
di integrare o sostituire i motori di ricerca tradizionali grazie alla loro interfaccia conversazionale e

alla capacita di sintetizzare e rielaborare contenuti complessi, ma soggetti a limiti importanti come la

90



tendenza alle allucinazioni, 1 bias e la scarsa trasparenza nella citazione delle fonti. Questo dibattito
teorico ha posto le basi per la costruzione dello studio del terzo capitolo, in cui si ¢ indagato
direttamente se e come gli utenti preferiscano motori di ricerca o LLM in base a specifici bisogni
informativi.

In questo replication study, che replica lo studio di Caramancion condotto negli stati uniti nel 2024, i
dati sono stati raccolti attraverso un questionario e hanno evidenziato che, in linea generale, la scelta
tra motori di ricerca e LLM ¢ influenzata dalla natura del compito informativo. Come era emerso
anche nello studio di riferimento nei casi in cui € richiesta una risposta fattuale, I’utente tende a
preferire i motori di ricerca, mentre nei compiti che implicano rielaborazione, scrittura o spiegazione
semplificata, emergono preferenze piu marcate per i LLM. L’analisi incrociata dei dati
sociodemografici ha inoltre permesso di osservare come eta, genere, livello di istruzione e
competenza tecnologica autopercepita influenzino le scelte: gli utenti piu giovani e tecnologicamente
competenti si mostrano piu propensi all’uso degli LLM, mentre 1 piu adulti, con meno confidenza con
le nuove tecnologie continuano a prediligere i motori di ricerca tradizionali. Questi risultati
forniscono spunti importanti per il digital marketing, in particolare per strategie di SEO e GEO, nello
specifico per comprendere quali strumenti informativi gli utenti prediligono nei diversi ambiti
permette di ottimizzare la visibilita e I’efficacia della comunicazione online, tarando contenuti e
formati in base al target di riferimento.

Il lavoro mette in evidenza come il passaggio da strumenti di ricerca tradizionali a interfacce
conversazionali implichi non solo un cambiamento tecnologico, ma anche una trasformazione nelle
modalita cognitive con cui gli utenti interagiscono con I’informazione digitale.

In prospettiva futura, sarebbe auspicabile ampliare lo studio a un campione piu rappresentativo su
scala nazionale e internazionale, esplorando anche contesti professionali specifici e sviluppando
metriche piu precise per valutare la fiducia e la soddisfazione nell’uso degli LLM. L’evoluzione
continua degli LLM suggerisce la necessita di aggiornare costantemente gli strumenti di analisi per
restituire una fotografia accurata del rapporto tra utenti e nuove tecnologie. Questo lavoro conferma
I’importanza di un approccio integrato tra teoria e indagine per comprendere il ruolo crescente
dell’intelligenza artificiale nei comportamenti digitali, sottolineando il valore strategico di queste

conoscenze per chi opera nel marketing e nella comunicazione digitale.
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Appendice
Di seguito ¢ riportato il questionario somministrato agli utenti per la realizzazione della presente tesi.
La prima sezione contiene le domande sociodemografiche, seguita da dieci scenari proposti per
I’indagine.

Prima sezione:

Qual &il tuo genere? *

Preferenze d'Uso tra LLM e Motori di O Doma
Ricerca O Uome

D Maon binario/Altro

Ciao! Sono Rachele, laureanda nel corso di laurea triennale in Comunicazione. Tiinvito a (:) Preferisco non rispondere
partecipare a uno studio per la mia tesi di laurea che analizza la scelta degli strumenti per
la ricerca di informazioni online

L'obbiettivo dello studio & comprendere le preferenze degli utenti tra due diverse fonti
digitali di informazione: i Large Language Model (LLM), come GPT-4, e i motori di ricerca

. . In quale fazcia d'eia rientri? *
tradizionali, come Google o Bing.

() Meno di 18 anni
Ti verranno presentate alcune domande di carattere anagrafico e sociodemeografico,

seguite da una serie di scenari d'uso. Per ciascun scenario, ti chiediamo di indicare quale (0 12-24emmi

strumento saresti pill propenso/a ad utilizzare per ottenere le informazioni di cui hai () 25- 24 2nni
bisogno.

(O 35- 44 anni

Le opzioni sono binarie, ovvero dovrai scegliere una delle due modalita proposte O 45- 54 anni

A. Large Language Model (LLM) — Questa opzione si riferisce a piattaforme basate O 55 amnio pii

-3 anni o piu

sull'intelligenza artificiale in grado di elaborare e generare risposte testuali, simili a una
conversazione. (ChatGPT, Gemini, Copilot, Claude)

B. Motore di ricerca - Questa opzione riguarda I'uso di motori di ricerca tradizionali che
forniscono un elenco di pagine web, documenti e altre risorse come risultati alla tua Qual & il tue livelle di istruzione pit alto completato? *
richiesta. (Google, Bing)

D Messun titolo di studio / Scuala elementare

Dovrai selezionare l'opzione che, secondo te, risponde meglio alle tue esigenze in ciascuna
situazione proposta. Le tue scelte forniranno indicazioni preziose sulla scelta di utilizzo di
queste fonti informative in diversi contesti.

D Scuola seconderia di primo grado (licenza media)
D Scuola seconderia di secondo grade (diploma)

. . . " Laurez triennale
Si ricorda che le risposte resteranno anonime e saranno utilizzate esclusivamente per O

scopi di ricerca accademica. Non esistono risposte giuste o sbagliate: cid che conta é la

D Laurea magistrale / specialistica
tua opinione personale

D Dottorato di ricerca

Grazie per il tuo tempo e per il prezioso contributo a questo studio.

Quanto ti senti competente & a tuo agio nell'uzo della tecnologia (computer,
smariphone, internet, app, ecc.)?

(C) Pernisnts compstents
Poco competente
Abbastanza competents

Competente

OO0 0CO0o

Malta competente
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Seconda sezione:

Ora iniziera ls sezione con gli scenari d'uso

Per chiedere uninterpretazione di una recente sentenza legale in termini semplici *

Per ciascunao, dovrai sceghere lo strumento che wtilizzeresti per cercare informazioni nella
situazione descritta. D Large Language Model {LLM) - ChatGPT, Gemini, Copilot, Claude.

D Muotore di ricerca - Google, Bing.

Per ricercare diversi punti di vista su un argomento politico attuale *

(O Large Language Model {LLM) - ChatPT, Gemin, Copilet, Claude. Par confrontare le caratteristiche dei dus smariphone pil recenti *

(") Motare di ricerca - Google, Bing. O Large Language Model {LLM) - ChatGPT, Gemini, Copilot, Claude.

() Matore di ficerca - Geogle, Bing.

Per imparare una nuova lingus & chiedere disloghi di pratica & correzioni *

Per esplorare limpatio culturale di un evento storico *
D Large Language Model (LLM) - ChatGPT, Gemini, Copilot, Claude.

D Motare di 2 - Google, Bing. D Large Language Model {LLM) - ChatGPT, Gemini, Copilot, Claude.

() Matare di ricerca - Google, Bing.

Per capire i possibili effetti collatersli di un nuovo farmaceo *

Per trovare interpretazioni accademiche di un'opera letteraria specifica *
D Large Language Model (LLM) - ChatGPT, Gemini, Copilot, Clauds.

D Large Language Model (LLM) - ChatGPT, Gemini, Copikat, Claude.
D Motore di ncerca - Google, Bing.
O Muotore di ricerca - Google, Bing.

Per redigere una letiera di presentazione professionale per una candidatura di *
lawara

D Large Language Model (LLM) - ChatGPT, Gemini, Copilot, Claude.

() Matore di ricerca - Google, Bing.

Per oiteners una spiegazione comprenzibile ai non esperti di una recents ¥
scoperta scientifica

D Large Language Model (LLM) - ChatGPT, Gemini, Copilot, Claude.

() Motare di ricerca - Google, Bing.

Per cercare una guida completa per avviere una piccola attivita online *

D Large Language Model (LLM) - ChatGPT, Gemini, Copilot, Claude.

() Matore di ricerca - Google, Bing.
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