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Abstract

Questo articolo affronta le opportunita e i rischi derivanti dall'integrazione dei large language models
(LLM) nel campo dell'ingegneria strutturale. L'uso esclusivo degli LLM risulta inadeguato in questo
ambito, poiché la loro natura probabilistica puo generare allucinazioni e imprecisioni, inaccettabili in
un settore a sicurezza critica che richiede calcoli rigorosi. Per risolvere questo dilemma, proponiamo
l'adozione dell'intelligenza artificiale neuro-simbolica (NSAI), un approccio ibrido che bilancia
l'intuizione neurale con il rigore simbolico. L'architettura NSAI impiega un sistema di interrogazione
intelligente per arricchire le richieste dell'utente e delegare le operazioni critiche ad algoritmi
deterministici esterni. Questo sistema garantisce affidabilita e conformita normativa, come
esemplificato dal caso studio del chatbot 3Muri, un assistente intelligente basato su NSAI per software
di analisi strutturale.

Parole chiave: Intelligenza artificiale Neuro-simbolica, Large language models, Ingegneria
strutturale, Architettura ibrida, Al spiegabile

3. L'architettura SYNAPSE®

I principi teorici dell'integrazione neuro-simbolica devono essere realizzati in un'architettura
concreta. Questa sezione presenta l'architettura SYNAPSE® (Symbolic Neural Architecture
for Predictive Structural Engineering), che definisce un flusso di lavoro preciso garantendo che
i calcoli critici siano delegati ad algoritmi rigorosi mentre I'IA funge da interfaccia intelligente.

3.1 Interazione con l'utente

Il processo inizia con l'utente, l'ingegnere strutturale, che fornisce un input in linguaggio
naturale. Il sistema ¢ progettato per accettare un'ampia varieta di formati di input: query testuali
(es. "Verifica questa trave in acciaio per i carichi dati"), schizzi disegnati a mano che mostrano
configurazioni strutturali, dimensioni e condizioni di carico € combinazioni di testo e
immagini.

La capacita del sistema di interpretare input informali abbassa significativamente la barriera
d'uso. Gli ingegneri non devono apprendere formati di input specializzati; possono
semplicemente descrivere cid di cui hanno bisogno e lasciare che il sistema gestisca la
traduzione in specifiche formali. Ad esempio, da uno schizzo a mano (figura 4) il sistema puo
estrarre: tipologia strutturale (trave continua), geometria (luci L1 =200 cm, L. =300 cm, L3 =
100 cm), dettagli di sezione (profilo IPE 160 in acciaio di classe S355) e carichi (carico
permanente gk = 150 daN/m, carico variabile qx = 200 daN/m).
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Figura 4: Schizzo fatto a mano di una trave in acciaio con i relativi carichi

3.2 Il sistema di query intelligente

Il sistema di query intelligente (IQS) costituisce il nucleo simbolico dell'architettura
SYNAPSE® (figura 5). Funge da ponte critico tra l'input informale dell'utente e il calcolo
ingegneristico rigoroso. L'IQS implementa un'architettura unificata per 1'elaborazione
intelligente delle query comprendente tre strati integrati:

1. Information repository: contiene tutte le risorse verificate necessarie per supportare i
calcoli ingegneristici: documentazione tecnica, esempi di casi provati, dati storici e
snippet di codice validati.

2. Logic framework: ospita il rigore simbolico del sistema: ontologia di dominio,
protocolli di verifica e regole di conformita necessarie per aderire a Eurocodici e
normative nazionali.

3. Context retrieval system: funge da punto di ingresso, interpretando le richieste
dell'utente e recuperando contenuti pertinenti consultando protocolli e regole.
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Figura 5: Sistema di query intelligente
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3.3 L'interfaccia neurale

La componente LLM funge da interfaccia neurale del sistema, fornendo capacita di linguaggio
naturale mentre opera entro i vincoli stabiliti dal nucleo simbolico. Criticamente, 'LLM non
opera autonomamente ma riceve un prompt arricchito che ¢ stato aumentato dal sistema di
query intelligente.

Il prompt arricchito contiene non solo la richiesta originale dell'utente ma anche contesto
aggiuntivo: requisiti normativi specifici, metodi di calcolo prescritti e template predefiniti. Il
ruolo dell'LLM ¢ circoscritto: interpretare l'intento dell'utente, preparare dati strutturati per le
routine di calcolo deterministiche, generare script (es. Code Aster) e interpretare e presentare 1
risultati. L'LLM non esegue mai calcoli a sicurezza critica direttamente.

3.4 Il motore di calcolo deterministico

L'algoritmo deterministico ¢ il cuore computazionale dell'architettura SYNAPSE®. A
differenza della logica probabilistica dellLLM, il calcolo in questa componente ¢
deterministico e quindi rigorosamente riproducibile. La componente esegue due funzioni
principali:

Funzione solver: implementa metodi numerici verificati per I'analisi strutturale, incluse analisi
agli elementi finiti lineari e non lineari, analisi di telai, calcoli di capacita di sezione e analisi
di stabilita.

Funzione post-processing: dopo che il solver completa i calcoli, il post-processore estrae e

organizza i risultati, identificando valori critici, confrontando risultati con limiti normativi e
generando report di conformita.

La separazione tra l'elaborazione probabilistica dellLLM e il calcolo deterministico
dell'algoritmo ¢ fondamentale per l'affidabilita dell'architettura. Infine, I'LLM interpreta la
risposta rigorosa e la trasforma in una risposta finale presentata all'utente, mantenendo sempre
disponibili i risultati numerici originali per la verifica.

4. Sfide implementative

Sebbene 'approccio NSAI offra vantaggi convincenti, la sua implementazione presenta sfide
significative che devono essere attentamente affrontate (figura 6):

1. Complessita tecnica: lo sviluppo di sistemi NSAI richiede competenze che
abbracciano molteplici domini tecnici. Sul lato neurale: architetture di deep learning,
fine-tuning di LLM, prompt engineering. Sul lato simbolico: logica formale,
rappresentazione della conoscenza, ingegneria ontologica. Inoltre, ¢ necessaria
profonda conoscenza del dominio ingegneristico.

2. Investimento di sviluppo: l'investimento iniziale richiesto ¢ sostanziale: personale
altamente qualificato, infrastruttura computazionale per training e deployment di LLM,
e tempo per sviluppo iterativo, testing e raffinamento.

3. Sincronizzazione e coerenza: mantenere la coerenza tra componenti neurali e
simboliche presenta sfide continue. L'interpretazione in linguaggio naturale della
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componente neurale deve allinearsi precisamente con la semantica formale attesa dalla
componente simbolica.

4. Ottimizzazione delle performance: bilanciare tempo di risposta e accuratezza
presenta una tensione fondamentale. I processi di verifica formale richiedono tempo
che gli utenti potrebbero non essere disposti ad attendere.

5. Manutenzione ed evoluzione: i sistemi NSAI richiedono manutenzione continua: i
codici normativi vengono aggiornati periodicamente, le best practice evolvono,
emergono nuovi materiali e sistemi strutturali. Anche le componenti IA richiedono
manutenzione con l'evolversi dei modelli.
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Figura 6: Le sfide specifiche dell'integrazione neuro-simbolica

5. 11 progetto Synapse®

Il progetto Synapse® rappresenta la realizzazione pratica dei principi e dell'architettura NSAI
descritti. Denominato come acronimo di symbolic neural architecture for predictive structural
engineering, Synapse® incarna la visione di creare un "ponte intelligente tra l'intuizione
neurale e il rigore simbolico".

Il progetto ¢ nato dal riconoscimento che l'industria dell'ingegneria strutturale si trovava a un
punto di svolta. Le capacita dei sistemi di IA erano avanzate al punto da poter assistere
genuinamente 1 flussi di lavoro ingegneristici. Tuttavia, la natura safety-critical del settore
richiedeva un approccio fondamentalmente diverso dalle applicazioni IA che avevano successo
in altri domini.
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La visione guida del progetto ¢ catturata nella frase: "Il futuro dell'ingegneria strutturale ¢
intelligente, ma sempre rigoroso". Questa visione riconosce che I'IA trasformera la pratica
ingegneristica insistendo che questa trasformazione non deve compromettere 'affidabilita da
cui dipende la sicurezza pubblica.

Synapse® implementa l'architettura a tre componenti con scelte progettuali ottimizzate per
applicazioni di ingegneria strutturale. Il nucleo simbolico ¢ costruito su un'ontologia
appositamente progettata che copre concetti di ingegneria strutturale attraverso molteplici tipi
di materiale (calcestruzzo, acciaio, muratura, legno) e tipi di analisi (statica, dinamica, sismica).
L'interfaccia neurale utilizza modelli linguistici allo stato dell'arte con attento prompt
engineering. Il motore di calcolo integra solver di analisi strutturale consolidati con post-
processing personalizzato per la verifica di conformita normativa.

6. Caso studio: il chatbot 3Muri

6.1 Contesto

3Muri € riconosciuto come il software italiano leader per I'analisi sismica e statica di strutture
in muratura e miste. Sviluppato da S.T.A. DATA, il software si ¢ affermato come strumento di
riferimento per ingegneri che lavorano con edifici in muratura esistenti, un dominio applicativo
particolarmente importante in Italia dato I'esteso patrimonio architettonico e la vulnerabilita
sismica del paese.

Il software impiega l'innovativo metodo FME (Frame by Macro Element), che modella
strutture in muratura usando macro-elementi che catturano il comportamento meccanico
essenziale senza richiedere il costo computazionale di discretizzazioni dettagliate agli elementi
finiti. Questo approccio abilita analisi pushover non lineari pratiche di edifici in muratura
complessi, producendo risultati scientificamente validati.

Nonostante la sofisticazione tecnica del software, il supporto utenti presentava sfide tipiche:
documentazione tecnica complessa e voluminosa (oltre 2000 pagine), supporto tecnico gravato
da richieste ripetitive, e utenti che necessitavano risposte precise e contestualizzate in tempo
reale.

6.2 Progettazione della soluzione

Il chatbot 3Muri (figura 7) ¢ stato progettato come assistente intelligente basato su NSAI Il
design combina le capacita di comprensione del linguaggio naturale dell'LLM con un sistema
esperto basato su regole specifiche per 3Muri. L'architettura del chatbot segue una pipeline di
elaborazione rigorosa:

1. Elaborazione input: 'LLM analizza la query in linguaggio naturale dell'utente,
identificando parole chiave e indicatori contestuali.

2. Riconoscimento: il sistema classifica la query in categorie predefinite: domande
procedurali, concettuali, di troubleshooting o richieste di riferimento.
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3. Recupero conoscenza: approccio ibrido che combina RAG (retrieval-augmented
generation) con query su database simbolici per garantire informazioni semanticamente
rilevanti e fattualmente accurate.

4. Generazione risposta: sintesi di una risposta verificata, con contenuto vincolato dalle
voci della knowledge base per prevenire allucinazioni.
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-. STRUCTURAL SOFTWARE

Gentile Utente, stai per utilizzare il nostro chatbot di Al Ti precisiamo che la finalita di questo chatbot & di guidarti verso la risposta alle tue
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domande attingendo dalle nostre guide pubbliche e comunque supervisionate dalla nostra assistenza. Ti invitiamo pertanto a non inserire
nel chatbot informazioni riservate o dati personali. | dati da te inseriti verranno trattati nel rispetto del GDPR dal nostro personale

autorizzato, la nostra informativa privacy € disponibile al seguente LINK.

Ricorda che I' Al ha dei limiti e a volte non comprende tutte le richieste; in tal caso le risposte potrebbero essere imprecise e, in caso di
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Figura 7: L’interfaccia grafica iniziale del chatbot 3Muri

6.3 Risultati sperimentali

I chatbot 3Muri ¢ stato impiegato e valutato in uso produttivo, fornendo validazione
quantitativa dell'approccio NSAI:

* Accuratezza: 94% — Il chatbot fornisce risposte corrette al 94% delle query utente.
Le risposte false con alta confidenza si verificano in meno dell'1% dei casi, dimostrando
l'efficacia delle salvaguardie neuro-simboliche.

* Tempo di risposta: < 2 secondi — Il tempo mediano di risposta ¢ sotto i 2 secondi,
includendo tutte le fasi di elaborazione.

* Soddisfazione utente: 4.7/5 — Gli utenti apprezzano particolarmente la disponibilita
immediata (accesso 24/7), la rilevanza contestuale delle risposte e lo stile di interazione
naturale.

Questi risultati pratici dimostrano il valore dell'approccio ibrido, confermando che I'lA Neuro-
Simbolica rappresenta il futuro dell'ingegneria computazionale e che I'equilibrio tra
innovazione e affidabilita ¢ possibile e necessario.
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7. Conclusioni e prospettive future

Questo lavoro ha affrontato la sfida di integrare l'intelligenza artificiale nell'ingegneria
strutturale, un dominio safety-critical dove la natura probabilistica e le tendenze allucinatorie
dei large language models rendono la loro applicazione diretta inaccettabile. I contributi chiave
includono: un'analisi completa del perché gli approcci LLM puri sono inadatti, la presentazione
dell'TA neuro-simbolica come paradigma appropriato, l'introduzione dell'architettura
SYNAPSE® e la validazione empirica attraverso il caso studio del chatbot 3Muri.

Le conclusioni consolidano tre principi fondamentali:

e L'IA neuro-simbolica rappresenta il futuro dell'ingegneria computazionale.
L'approccio ibrido garantisce affidabilita verificata e spiegabilita, requisiti essenziali per
un campo soggetto a responsabilita legale e regolamentazioni severe.

e L'equilibrio tra innovazione e affidabilita non ¢ solo possibile ma necessario. L'NSAI
bilancia la flessibilita dell'lA neurale con la precisione deterministica della logica
simbolica.

e I risultati pratici validano i principi teorici. Il caso studio del chatbot 3Muri dimostra
che 1 sistemi neuro-simbolici possono essere impiegati con successo in applicazioni reali.

Guardando avanti, le prospettive future includono: 1'estensione dell'NSAI a domini di calcolo
aggiuntivi (geotecnica, idraulica, progettazione meccanica), l'integrazione con BIM e digital
twin, e la standardizzazione industriale dell'approccio. La visione che guida questa evoluzione
¢ riassunta nella citazione conclusiva: "Il futuro dell'ingegneria strutturale ¢ intelligente, ma
sempre rigoroso".
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