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1 Introduzione

1.1 Contesto

Nel primo anno di implementazione della fatturazione elettmica, I'Agenzia delle Entrate
ha registrato oltre 2 miliardi di documenti, di cui il 55% riguarda operazioni tra soggetti
passivi (B2B - Business to Business) e il 44% verso consunratoali (B2C - Business
to Consumer) [1]. Nonostante solo I'1% delle fatture sia desato alla Pubblica Ammi-
nistrazione (B2G - Business to Government), si tratta comujue di circa 20 milioni di
documenti, un numero signi cativo che richiede una gesti@e cace.

L'azienda Leonardo S.p.a. supporta come consulente un inmfamte Cliente, apparte-
nente alla Pubblica Amministrazione, nella gestione, ottimzazione e manutenzione dei
processi contabili che avvengono sui loro sistemi. Il Clienutilizza il Sistema di Conta-
bilin Generale dello Stato, noto come SICOGE, il quale, pesfruttare i vantaggi di una
gestione sempli cata dei documenti contabili, interagise con uno dei moduli dellERP
SAP S/4HANA, chiamato SAP Vendor Invoice Management (VIM).

Nonostante i signi cativi passi avanti nella digitalizzazone dei sistemi e delle procedu-
re, questi processi contabili includono ancora attivia nanuali di routine, caratterizzate
da bassa complessif ma da un alto impatto in termini di temp e risorse impiegate.

In questa tesi vera proposta un'applicazione del machinkearning da inserire nel pro-
cesso di contabilizzazione delle fatture indirizzate al €hte, con I'obiettivo di aumentare
la produttivie degli operatori attualmente impiegati nella gestione contabile, liberandoli
per lo svolgimento di attivie a maggior valore aggiunto. @ranno analizzati i sistemi
e gli stakeholders coinvolti ed applicata la metodologia GRP-ML per quanto riguarda
l'impostazione e la descrizione del caso.

Le principali s de da arontare includono la gestione dei gandi volumi di dati, la
protezione della privacy e la necessit di integrare solioni innovative con i sistemi SAP

esistenti.

1.2 | sistemi informativi

La Pubblica Amministrazione (PA), nelle sue diverse declinami territoriali e politiche,
riceve, invia e gestisce ogni giorno migliaia di document iformati, dimensioni e na-
tura diversi. Questi documenti e le informazioni in essi ctenute sono memorizzati ed

elaborati da numerosi sistemi informativi.



Un sistema informativo (Sl)e un insieme di risorse che memiazano, elaborano e ge-
stiscono informazioni per supportare il funzionamento diniorganizzazione. Esso facilita
le decisioni, il controllo dei processi e I'esecuzione @elttivia principali, come produ-
zione o servizi. Il Sl integra aspetti legati alla strutturaorganizzativa, con l'allocazione di
compiti e responsabili, al management, con strategie djestione, e alla tecnologia, con
strumenti che supportano le attivia aziendali [2]. Si posono individuare due principali
tipi di azioni e ettuabili dal SI:

" Automazione di attivia (altrimenti svolte manualmente): il Sl applica al proprio
interno logiche che permettono di eliminare parte del lavorche prima era svolto
manualmente, lasciando gli operatori svolgere pu attia rispetto a prima nello

stesso periodo di tempo, aumentando la produlttivig.

" Supporto a processi decisionali: attraverso la propria cateristica di aggregatore

di informazioni, il Sl riesce a fornire una visualizzaziong@'insieme agli operatori.

Molte organizzazioni, pur avendo caratteristiche uniche;ondividono necessia comuni,
il che rende possibile il riuso dei sistemi informativi in gdesti simili. Esistono infatti
famiglie di Sl progettati per supportare speci ci processaziendali, dai pacchetti stan-
dard, acquistabili ed utilizzabili direttamente, ai sisteni complessi, hecessariamente da
personalizzare. Conoscere queste famiglie consente dutaze se convenga sviluppare un
Sl su misura o adottare una soluzione esistente adattabildeaesigenze dell'organizzazio-
ne. |1 Sl possono essere classi cati secondo la Piramide di Aahy, mostrata in Figura
[3], che possiede due dimensioni:livello organizzativoe lafunzione aziendale Per ogni
intersezione livello-funzionee possibile includere dprocessi e dei sistemi informativi che

li integrano.



Livello strategico

Livello gestionale

Livello operativo

Vendite e Produzione Finanza Contabilita Risorse
Marketing Umane

Figura 1: Piramide di Anthony, immagine tratta dal libro [2]

| livelli organizzativi sono tre:

" Livello operativo: questo livello si occupa di gestire le tatib quotidiane, composte

da transazioni ed eventi. Fanno parte di questo gruppo i Sl dipo:
{ Transaction Processing Systems (TPS)

" Livello gestionale: sono gestiti in questo livello i procss che si svolgono al livello
operativo. | principali SI che operano in questo livello san
{ Management Information Systems (MIS)
{ Decision Support Systems (DSS)
" Livello strategico: in questo livello sono visualizzati idicatori ottenuti dall'analisi

di grandi volumi di dati. In generale sono analizzati i ricay i costi, i tempi di

risposta e la qualia dei servizi o prodotti o erti. Comprendono i:
{ Executive Support Systems (ESS)

Le funzioni aziendali invece sono molteplici e variabili ilhase all'organizzazione che
implementa il SI, alcuni esempi sono mostrati in Figura 1.

Tra i Sl pu di usi, operanti a livello gestionale, si possamo trovare i seguenti:



Enterprise Resource Planning (ERP): Sl che cerca di integeal'intera gamma dei
processi e delle funzioni aziendali per presentare una wise olistica dell'azienda da

un‘unica architettura informatica e delle informazioni [4

Customer Relationship Management (CRM): Sl utile a garante che I'organizzazio-
ne costruisca relazioni reciprocamente vantaggiose a langrmine con i suoi clienti

strategicamente importanti [5].

Manufacturing Execution System (MES): S| che ottimizza, muitora e controlla
in tempo reale i processi di produzione, collegando le opami sul campo con la

gestione aziendale [6].

Supply Chain Management (SCM): Sl che permette di coordinare ottimizzare
tutte le attivin legate alla creazione e distribuzione dibeni o servizi. L'SCM
consente di gestire il usso di materiali, informazioni e sorse nanziarie lungo
l'intera catena, dalla fornitura di materie prime no alla consegna del prodotto

nale al cliente [7].

Per rispondere in modo e cace alle esigenze dell'aziendapitre, i SI sono spesso divisi
in moduli, ciascuno dedicato a una speci ca funzione aziemlé. "Un modulo rappresenta
un blocco di funzionalitr software che supporta una fase din processo aziendale, omoge-
neo per frequenza, attore e pro lo di casi d'uso” [8]. Questdivisione modulare permette
di gestire i dati e i processi in modo autonomo, senza interémze tra le diverse aree del
sistema. Inoltre, facilita I'aggiornamento e la manutenmne, consentendo modi che in
un singolo modulo senza compromettere il funzionamento tietero sistema. Grazie alla
modularif, le organizzazioni possono anche adattare eaare il sistema, aggiungendo o

rimuovendo moduli in base alle necessit, senza dover rgqgettare l'intera struttura.

1.2.1 Cost SAP

SAP (Systems, Applications, and Products in Data Processingd]e una delle principali
aziende di software al mondo. Sie a ermata come leader glale nello sviluppo di software
gestionali, o rendo soluzioni integrate per supportare lattivie di aziende di qualsiasi
dimensione e settore industriale. Il sistema SAP e noto sogttutto per il suo software
Enterprise Resource Planning (ERP), la cui prima versione fchiamata R/1, che consente
alle organizzazioni di ottimizzare i processi operativi eegtire in modo e cace risorse
come nanze, logistica, risorse umane e produzione, atterso una struttura modulare

customizzabile.



La forza di SAP risiede nella sua capacit di centralizzarelinformazioni aziendali in
un'unica piattaforma, permettendo a diversi reparti di codividere dati in tempo reale.
Questo approccio consente una visibilia completa dellep@razioni aziendali, migliorando
la gestione delle risorse e il processo decisionale. Oltreraduli, su SAP chiamati Add-
On, legati allERP, SAP o re una vasta gamma di soluzioni softwee che coprono molte
delle funzioni aziendali esistenti e citate in precedenza.

Il prodotto ERP attuale di SAP e S/4HANA (acronimo di Business Sute 4 SAP
HANA), pacchetto software lanciato nel 2015 e basato su wamthitettura monolitica.
SAP S/4HANA adotta una divisione logica a tre livelli: presentaione, applicazione e
database. Il livello presentazione e responsabile detiterfaccia utente e dell'interazione
con gli utenti e, tramite SAP Fiori, 0 re una gra ca gradevole enel contempo funzionale
alle esigenze di business. |l livello applicazione gestisa logica aziendale, ma grazie
all'architettura di S/4AHANA, parte dell'elaborazione dei datie delegata al database.
Infatti, il livello database si basa su HANA, un database in-menmg! (proprietario di
SAP). Questo approccio riduce il carico di lavoro sul livellapplicazione, poicke i dati
vengono processati e lItrati ga nel database, migliorand notevolmente la velociti e
I'e cienza complessiva del sistema.

Inoltre, per rispondere alle crescenti esigenze di digiz#azione, SAP sta evolven-
do verso un approccio pu moderno con il Business TechnolodPlatform (BTP), che
a dierenza di S/4AHANA, adotta un'architettura a microservizi, garantendo maggiore
modularit,, scalabilit e facilit di integrazione. 1| BTP e progettato per lavorare in
ambienti cloud, on-premise o ibridi e utilizza SAP S/4HANA come wucleo di calcolo,
o rendo un'infrastruttura essibile e moderna per sostenee le aziende nel loro percorso

di innovazione e digitalizzazione.

1.3 Gli stakeholders coinvolti

Nell'analisi di un caso di studio si rende necessario e ettua l'identi cazione degli sta-
keholder coinvolti, intesi come "tutti i soggetti, individui od organizzazioni, attivamente
coinvolti in un'iniziativa economica (progetto, azienda) il cui interessee negativamente

0 positivamente in uenzato dal risultato dell'esecuzioneo dall'andamento, dell'iniziativa

1| database in-memory, noti anche come main-memory database o memory-residt database, memo-
rizzano i dati nella memoria principale di un computer (RAM) anziche su dischi rigidi o unia a stato
solido (SSD). Questa tecnologia consente tempi di interrogazione pirapidi, ma limita la quantia di
dati gestibili. [10]



e la cui azione o reazione a sua volta in uenza le fasi o il colafamento di un progetto
o il destino di un‘organizzazione" [11].
Nel contesto di questo progetto di tesi, si possono identi ca come stakeholders:

" Leonardo S.p.A., che all'interno dei suoi u ci Cyber & Securty di Genova, mi ha
supportato nell'implementazione del progetto e che ha in oonessa la digitalizza-
zione di alcune componenti dei sistemi informativi della Fablica Amministrazione.
La socieh, erede di Finmeccanica,e una delle principalizende globali nel settore
della difesa, sicurezza informatica e aerospazio. Con elfO anni di storia, rappre-
senta un'eccellenza tecnologica italiana, impiegandoupdi 50.000 persone in oltre
20 Paesi, con una forte presenza in Europa, Nord America, Sud Amgca e Asia.

" 1l Cliente, una societ specializzata nello sviluppo e manenzione di soluzioni

digitali per la Pubblica Amministrazione.

1.4 Lavori correlati

Nell'ambito della gestione contabile, il machine learningtd assumendo un ruolo sempre
pu rilevante, grazie alla sua capacia di migliorare I'ecienza dei processi, eliminando la
necessit di svolgere attivie monotone e ripetitive. Cane riportato in [12], uno dei primi
impieghi e stato l'estrazione di informazioni da fatture artacee, analizzate mediante
lettori ottici. Inizialmente, tale processo si basava sudl posizione dei caratteri [13, 14],
per poi evolvere verso approcci generalizzati tramite retieurali [15{17].

Altri utilizzi si sono concentrati sull'identi cazione di anomalie presenti nelle fatture,
un problema sempre pu critico a causa della crescente colegsia dei processi aziendali
e dellincremento dei volumi di dati. Tali anomalie, se nonarette, possono causare
gravi perdite economiche. In particolare, gli studi [18{Z0propongono un approccio non
supervisionato basato su reti neurali per individuare tragazioni errate o potenzialmente
fraudolente nei dati contabili. Parallelamente, lo studig21] ha impiegato il machine
learning per stimare la probabili che una fattura venga pgata puntualmente, oltre a
prevedere la durata di eventuali ritardi nei pagamenti.

| contributi pu vicini agli obiettivi di questa tesi sono pewo [22, 23], che adottano
rispettivamente insiemi di regole e tecniche di machine leang per predire il numero
di conto su cui registrare I'importo di una fattura. In quest studi, le performance degli
algoritmi di machine learning sono state confrontate con uapproccio deterministico
basato su regole derivate dall'esperienza professionade cbntabili. | risultati evidenziano



che, sebbene il machine learning presenti un potenziale prettente, le sue prestazioni
non superano signi cativamente quelle del sistema basata segole.

E importante evidenziare che il processo analizzato in quagesi non si basa su un
sistema strutturato di regole prede nite, poicte le regad applicate dagli operatori non
sono esplicitamente codi cate, ma derivano dalla loro espenza e competenza personale,
rendendole non prevedibili a priori. Per questo motivo, & deciso di adottare il machine
learning, con l'obiettivo di migliorare progressivamentde performance del processo e

superare le limitazioni legate alla natura implicita delleegole operative.

1.5 Struttura della tesi

In questa tesi sie deciso di utilizzare un approccio clagsi circa la suddivisione degli
argomenti. |l lavoro e stato strutturato in quattro sezioni: introduzione, materiali e
metodi, risultati sperimentali e discussione, conclusian L'introduzione, di cui questa
sezione fa parte, ha avuto il compito di fornire il contestoldavoro di tesi, in materiali
e metodi sono descritte, invece, le attivi sperimentale i relativi risultati vengono poi
presentati e discussi nel capitolo successivo. In ne, sotratte le conclusioni.

Con l'obiettivo di fornire le informazioni riguardo gli esgrimenti in modo pulito ed
ordinato, sie deciso di seguire una particolare strutturaione.

Il CRoss-Industry Standard Process for Machine LearninCRISP-ML), come spiega-
to in [24],e uno standard di processo speci co per lo svilygw di applicazioni utilizzanti
il machine learning, emerso da pochi anni come successore@Ross-Industry Standard
Process for Data Mining (CRISP-DM). Questo ultimo standard infatti, sebbene sia
conosciuto come uno dei migliori standard per l'implementgone di processi di analisi
dei dati in contesti industriali, none uno standard specico per applicazioni di machine
learning, le quali hanno esigenze di essere valide ed op@mper un lungo periodo di
tempo, necessitando quindi di manutenzione.

Con l'aggiunta e la modi ca di alcune fasi al CRISP-DM, il CREP-ML sie aer-
mato come lo standard preferito per I'implementazione del achine learning in contesti

industriali. Questo comprende le seguenti fasi, elencatella Tabella 1:

1. Business and Data Understanding: la prima fase consistdlaalescrizione del caso
di studio, dei dati a disposizione, degli obiettivi speci cche si vogliono raggiungere,

dei criteri di successo dell'applicazione e dello studio fiittibilit;



2. Data Preparation: la seconda fase descrive le procedurepdlizia dei dati e le

operazioni di preprocessamento necessarie a preparareti gar le fasi successive;

3. Modeling: l'obiettivo generale di questa fasee costmg un modello che, rispettando

tutti i vincoli e requisiti de niti in precedenza, sia perfeto alle esigenze aziendali;

4. Evaluation: questa fase comprende la valutazione dellerformance del modello,

utilizzando un insieme di dati separato, chiamato dataseti dest;

5. Deployment: sono qui de nite la strategia di implementanne e Il'architettura nel-
la quale inserire I'applicazione, tenendo in consideran® le esigenze tecniche e

funzionali;

6. Monitoring and Maintenance: questa fase descrive le pemlure che permettono

all'applicazione di rimanere utilizzabile nel tempo.

Sebbene in linea teorica tutte le fasi siano da coprire duri@nun progetto di machine
learning, nella nostra applicazione soltanto le prime queib fasi saranno sviluppate nel
dettaglio. Le ultime due fasi infatti richiedono un grande @involgimento e coordinazione
da parte degli stakeholder, fattori che sono in contrasto nde esigenze e le tempistiche di
un lavoro di tesi. Queste fasi sono state quindi descritteghcapitolo di presentazione dei
risultati sperimentali e discussione, mettendo in evideazuna possibile implementazione

tecnica e le procedure di monitoraggio e manutenzione a cibaiwdo della soluzione.

CRISP-ML CRISP-DM

Business and Data Underq Business Understanding

standing

Data Preparation Data Understanding and
Data Preparation

Modeling Modeling

Evaluation Evaluation

Deployment Deployment

Monitoring and Maintenan- | -

ce

Tabella 1: Le fasi di CRISP-ML e le fasi di CRISP-DM
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2 Materiali e metodi

2.1 Business and data understanding
2.1.1 Descrizione del caso

Nel 2020, Leonardo ha supportato il Cliente in un grande aggi@amento dei propri siste-
mi gestionali basati su SAP. Una delle novifa aggiuntee stad quella di una funzionalit di
esecuzione massiva della contabilizzazione delle fattugiettroniche in arrivo sul modulo
di SAP S/4AHANA dedicato alla gestione contabile, chiamato Venddnvoice Management
(VIM). Questa funzionalia ha permesso una sempli cazion&lelle operazioni manuali ef-
fettuate dall'operatore, il quale pw da allora contabilzzare molte fatture in un'unica
soluzione associando manualmente una o pu fatture ad un mello di contabilizzazione,
comunemente chiamatademplate In seguito ad un utilizzo intenso del sistema e delle
sue funzionali, negli anni trascorsi da questo aggiormaento ad oggi novembre 2024,
sono emersi spazi di miglioramento. Nello specico. sie agvato che questa fase di
assegnazione manuale, pur migliorando la situazione rifjoeal passato,e comunque di-
spendiosa in termini di tempo, poicke richiede un'analisvisiva dettagliata delle singole
fatture. Infatti, la velocitl e la correttezza dell'assogazione fattura-template sono dipen-
denti dall'esperienza e dalle competenze degli operatonimvolti, i quali, sulla base di
intuizioni maturate nel tempo, decidono quale modello uiitzare osservando le speci che
caratteristiche di ciascuna fattura. Questo rende il proaso suscettibile ad errori ed in-
stabili, soprattutto in situazioni in cui il volume di do cumenti da elaboraree elevato,
o in caso di nuova documentazione che potrebbe non rientraremodelli precedenti.
Vediamo adesso come si articola il processo attuale, degendo la struttura di una
fattura elettronica, la sua emissione da parte dell'operate economico interessato, il suo

arrivo e la sua gestione sui sistemi informativi del Cliente

La fatturazione elettronica Si pw de nire una fattura elettronica, seguendo la Cir-
colare del 19/10/2005 n. 45 emessa dall'Agenzia delle Enteaf25], come il documento
informatico chee preparato in formato elettronico e con maalia tali che siano garantiti i
dati contenuti e I'attribuzione univoca del documento al sggetto emittente, ottenuta tra-
mite rma digitale autenticata. Le di erenze con la fattura cartacea sono essenzialmente

due:

~ Una fattura elettronica deve essere compilata con l'utilizzdi un dispositivo elet-
tronico quale smartphone, tablet o pc;
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Una fattura elettronica deve essere trasmessa al cliente tnée il Sistema di Inter-
scambio (Sdl) messo a disposizione dall'Agenzia delle Erra Nel paragrafo 2.1.1

sam spiegato il suo compito.

La fatturazione elettronica in Italiae stata introdotta d al Decreto Legislativo n. 52
del 21 marzo 2014. Inizialmente fu resa obbligatoria solo rpefornitori delle Pubbli-
che Amministrazioni Centrali a partire dal 6 giugno 2014. Swessivamente, I'obbligoe
stato esteso anche alle Pubbliche Amministrazioni Locali aagire dal 31 marzo 2015,
comprendendo quindi tutte le transazioni B2G (business-tgovernment). Questo primo
passo verso la digitalizzazione e stato confermato dal Deto Legislativo n. 127/2015,
che ha mantenuto l'obbligo per le transazioni con la PubbcAmministrazione [26].

Con la Legge di Bilancio 2018 (Legge n. 205/2017), I'obbligh fatturazione elet-
tronicae stato ulteriormente ampliato. Dal 1° gennaio 2019 sono state incluse tutte le
transazioni tra privati, sia B2B (business-to-business)he B2C (business-to-consumer).
Tuttavia, alcune categorie, come i piccoli produttori agoli e le associazioni sportive
dilettantistiche, sono state esentate. Questo ampliamemtha rappresentato un cambia-
mento signi cativo, segnando una svolta fondamentale nalldigitalizzazione del sistema
scale italiano [26].

Il passaggio al sistema di fatturazione elettronica ha pato notevoli vantaggi sia ai
soggetti emittenti, ovvero i privati cittadini e le imprese che alla Pubblica Amministrazio-
ne. Il principale vantaggioe certamente la dematerializzzione dei processi contabili, che
consente alle aziende di ridurre drasticamente I'uso dettarta e i relativi costi di archivia-
zione e gestione dei documenti. La conservazione elettimaminon consiste semplicemente
nel salvare il le della fattura sul proprio pc, ma richiede n processo formalizzato e rego-
lamentato dalla legge, secondo quanto previsto dal Codicelldmministrazione Digitale.
Attraverso questo processo di conservazione a norma,e pitsle garantire la reperibilig,
la leggibilia e l'integritn delle fatture nel tempo, consentendo in qualsiasi momento di
recuperare l'originale della fattura o di altri documenti nformatici sottoposti a conser-
vazione. L'Agenzia delle Entrate o re gratuitamente questervizio per tutte le fatture
emesse e ricevute tramite il Sdl [27].

Inoltre, la fatturazione elettronicae uno strumento e cace per combattere |'evasione
scale, consentendo un controllo pu veloce ed automatizto delle transazioni economi-
che, riducendo i tempi di accertamento e migliorando la rackta di dati utili per I'analisi

economica.
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La struttura Le fatture elettroniche sono create, trasmesse, gestiteieavute sem-
pre in le di formato XML (eXtensible Markup Language), il quale permette di avere
documenti strutturati e facilmente scambiabili. Tre sonoé sezioni che compongono una
fattura elettronica, la testata (o Header ), il corpo (o Body ) e la ds:Signature utilizzata
per la rma elettronica, e che a di erenza delle altre due, efacoltativa e di scarsa rile-
vanza per le analisi che seguiranno. Nell'Header e nel Body lin® sono presenti alcune
sottosezioni obbligatorie e altre facoltative.

Nella Figura 2 e possibile visualizzare o schema generale uha fattura elettroni-
ca. Verranno poi approfondite le sue componenti. In tutte I€igure successive, sono
rappresentat

Sono contenute nell'Header le informazioni fondamentali @ssuntive per identi care
univocamente il documento contabile, i soggetti coinvole permettere al Sdl di gestire,
tracciare e indirizzare correttamente la fattura, assicandosi della conformitr alle nor-
mative scali. Tra le sottosezioni obbligatorie, sempre msenti, sono inclusi i dati di
trasmissione, come il numero progressivo di fatturazioneilecodice destinatario, i dati
relativi al cedente/prestatore, ovvero il soggetto emittete fattura (o fornitore), tra i quali
i dati anagra ci e scali, e i dati relativi al cessionario/committente, ovvero colui che ha
richiesto il bene o servizio fatturato. Le sottosezioni caernenti il rappresentante scale
italiano del fornitore o prestatore, nel caso la sua consualea venga utilizzata, possono
essere considerate opzionali. Co vale anche per le infamoni relative a un eventuale
terzo intermediario o ad un soggetto emittente di fattura ch agisce in sostituzione del
fornitore o prestatore. In ne, qualora il soggetto emittete fosse distinto dal fornitore o

prestatore, i dati inerenti a tale soggetto sono anch'essprionali.

13



_
SedenmeRremants _

CessionarioCommittente

_
_

--------- ]
-—}: ds:Signature —_— ds:Signedinfo _
1
e _

Figura 2: Schema XML di una fattura elettronica: gli elementin linea continua sono

obbligatori e quelli in linea tratteggiata sono facoltativ

Vediamo nel dettaglio i componenti dell'Header:

Dati Trasmissione: In questa sottesezione sono presentiatdche permettono la

corretta gestione e trasmissione della fattura attraversib Sdl.
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Campo

Descrizione

IdTrasmittente

Rappresenta l'identi cativo univoco del soggetto trasmitente
ed e costituito, per i soggetti residenti in Italia (sia pesone
siche sia giuridiche), dal codice scale preceduto dal preso
"IT". Per i soggetti non residenti, invece, l'identi cativ o cor-
risponde al numero IVA,.

Progressivolnvio

Numerazione progressiva stabilita dal soggetto emittentatf

tura.

FormatoTrasmissione

Indica il codice identi cativo del tipo di trasmissione e etua-

ta.

CodiceDestinatario

Include un codice di 7 caratteri assegnato dallo Sdl ai so
getti che hanno accreditato un canale di ricezione. E' anch
chiamato Codice IPA (Indice delle Pubbliche Amministra-
zioni) e rappresenta l'indice univoco di riferimento deglenti

pubbilici.

e

ContattiTrasmittente

Sono i dati relativi al soggetto trasmittente.

PecDestinatario

E' I'indirizzo di posta certi cata al quale inviare la fattura.

Tabella 2: Descrizione campi Dati Trasmissione
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DatiTrasmissione P IdTrasmittente

P»| Progressivolnvio

P| FormatoTrasmissione

——p| CodiceDestinatario

-
—): ContattiTrasmittente |
|

Figura 3: Schema dei Dati di Trasmissione
" Cedente / Prestatore: E' il soggetto e che vende i beni o fosue il servizio al

cliente, ovvero il cessionario / committente. Si con gura gindi come il fornitore.

E responsabile della creazione, della compilazione e dliio della fattura al Sdl.
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Campo

Descrizione

DatiAnagra ci

Sono esplicitati i dati anagra ci del soggetto tra i quali,

partita IVA, codice scale, regime scale, nome, cognor

me, titolo, e se disponibili anche le informazioni riguardg

I'albo professionale.

O

Sede

Sezione contenente i dati relativi alla sede del ceden
| prestatore. Per le socief, si riferisce alla sede legalg
mentre per le ditte individuali e i lavoratori autonomi

corrisponde al domicilio scale.

te

1%

StabileOrganizzazione

Sezione facoltativa da valorizzare qualora il cedente

prestatore none residente in Italia.

~

IscrizioneREA

Sezione facoltativa da valorizzare in caso di socie
iscritte nel registro delle imprese ai sensi dell'art. 225

del codice civile.

Contatti

Informazioni di contatto del cedente / prestatore

RiferimentoAmministrazione

Codice di riferimento ai ni scali

Tabella 3: Descrizione campi Cedente / Prestatore

CedentePrestatore

h 4

DatiAnagrafici

P sede

__________

Figura 4: Schema di Cedente / Prestatore

Rappresentante scale del cedente / prestatore
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Campo

Descrizione

DatiAnagra ci

Sono esplicitati, se disponibili, i dati anagra ci del sog-
getto tra i quali, partita IVA, codice scale, nome, co-

gnome, titolo.

Tabella 4: Descrizione campi Rappresentante Fiscale

1
: RappresentanteFiscale ————3  DatiAnagrafici

Figura 5: Schema del rappresentante scale del cedente / ptatore

~ Cessionario / Committente: E' il soggetto che riceve il bene servizio e che quindi

deve e ettuare il pagamento al cedente / prestatore. Questoo essere una societ,

un libero professionista, il consumatore nale oppure un éma erente alla PA.

Campo

Descrizione

DatiAnagra ci

Sono esplicitati i dati anagra ci del soggetto tra i quali,

partita IVA, codice scale, regime scale, nome, cogno:

me, titolo, e se disponibili anche le informazioni riguardg

I'albo professionale.

(=)

Sede

Sezione contenente i dati relativi alla sede del ceden
|/ prestatore. Per le socieh, si riferisce alla sede legalg
mentre per le ditte individuali e i lavoratori autonomi

corrisponde al domicilio scale.

te

117

StabileOrganizzazione

Sezione facoltativa da valorizzare qualora il cessionar
/ committente none residente in Italia e soltanto in caso
di fatture tra privati (escluse quindi le fattura verso la
PA).

io

RappresentanteFiscale

Sezione facoltativa da valorizzare in caso di socie
iscritte nel registro delle imprese ai sensi dell'art. 225
del codice civile e soltanto in caso di fatture tra privati

(escluse quindi le fattura verso la PA).

Tabella 5: Descrizione campi Cessionario / Committente
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CessionarioCommittente P»|  DatiAnagrafici

> Sede

Mmoo om oo

U R

Figura 6: Schema di Cessionario / Committente

" Terzo intermediario 0 soggetto emittente: E' un soggetto g3no incaricato dal
cedente / prestatore per gestire la creazione, l'invio o laonservazione della fattura
attraverso il Sistema di Interscambio (Sdl). Questo ruolo yp essere ricoperto da
un commercialista, una societa di consulenza scale, o unrgvider specializzato
di servizi digitali. L'intermediario si occupa di compilae la fattura secondo le
normative vigenti, assicurando che sia correttamente fomttata e contenente tutti
i dati obbligatori. Inoltre, pwo gestire l'invio e la consevazione digitale della fattura
in conformita con le disposizioni di legge, permettendo aledente / prestatore di

delegare questi adempimenti tecnici e scali.

Campo Descrizione

DatiAnagra ci Sono esplicitati, se disponibili, i dati anagra ci del sog-

getto tra i quali, partita IVA, codice scale, nome, co-

gnome, titolo, denominazione.

Tabella 6: Descrizione campi terzo intermediario 0 soggetemittente

e
jTerzolntermediarioO

1 SoggettoEmittente

I DatiAnagrafici

Figura 7: Schema di terzo intermediario 0 soggetto emittente

" Soggetto emittente: Quando un documento viene emesso da wggetto diverso
dal cedente / prestatore, e importante speci care questolemento. Consiste in

un codice che identi ca se la fatturae stata emessa direttaente dal cessionario
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/ committente, oppure da un soggetto terzo che agisce per d¢ondel cedente /

prestatore.

Nel Body invece sono speci cati i dati sul contenuto della tnasazione, come i beni o
servizi scambiati, i dati di pagamento e di trasporto. | corgnuti obbligatori sono i dati
generali, come tipo documento, divisa, importo e ritenutescali, i dati sui beni e servizi
scambiati, dettagliati in una lista, e i dati di pagamento. E possibile anche che siano
inseriti maniera facoltativa i dati relativi al trasporto, ai veicoli coinvolti nella fattura, e

anche i dati riferenti ad eventuali allegati trasmessi ineme alla fattura.

" Dati Generali: In questa sottosezione, sono riassunti edpdisitati le informazioni di
base fondamentali riguardanti il documento stesso, cometlpologia di documento,

la valuta, le ritenute scali, il bollo da pagare, la data di enissione e i dati di

trasporto.
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Campo Descrizione
Dati Generali Docu-| E' I'unica parte che e necessario compilare relativamentaei
mento dati generali. Contiene la tipologia di documento, la val,

la data, il numero progressivo della fattura e altri dati di a-
rattereste contabile e nanziario, come l'importo, il bolb e le

ritenute scali.

DatiOrdineAcquisto

Dati relativi all'ordine di acquisto del bene o servizio ad @
getto della fattura.

DatiContratto

Dati relativi al contratto di acquisto del bene o servizio ad

oggetto della fattura.

DatiConvenzione

Dati relativi alla convenzione collegata alla fattura.

DatiRicezione

Dati relativi alla ricezione del bene o servizio ad oggettoetia

fattura.

DatiFattureCollegate

Dati relativi alle eventuali fattura collegate al document stes-

so.

DatiSAL Questi dati sono relativi allo Stato Avanzamento Lavoro e
sono presenti se richiesti dal destinatario.

DatiDDT Sono i dati relativi al Documento Di Trasporto collegato al
fattura, se presente.

DatiTrasporto Qui sono espressi i dati relativi al corriere e alla consegdal

bene oggetto della fattura.

FatturaPrincipale

Dati inclusi nei casi di fatture relative a operazioni accesrie
emesse da autotrasportatori per bene ciare delle agevoiaai

sulla registrazione e sul pagamento dell'IVA.

Tabella 7: Descrizione campi Dati Generali
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DatiGenerali P DatiGeneraliDocumento

—): DatiOrdineAcquisto |
|

—): DatiRicezione 1

-
—): FatturaPrincipale 1

Figura 8. Schema dei Dati Generali

Dati Beni / Servizi: Sono qui descritti i beni o servizi oggeo della fattura e i dati

di riepilogo nanziari.
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Campo

Descrizione

DettaglioLinee

Si tratta di un parte che descrive la natura, quali e quan-
tik dei beni o servizi oggetto dell'operazione. Questa ptee
ripetuta per ciascuna riga di dettaglio del documento, ovve

per ciascun bene o servizio in oggetto.

DatiRiepilogo

Questa parte contiene i dati relativi all'imponibile scalk, al-

I'aliquota IVA, speci cata per ogni bene o servizio, e la deri

vante imposta.

Tabella 8: Descrizione campi Dati Beni / Servizi

P DettaglioLinee

DatiBeniServizi

DatiRiepilogo

Figura 9: Schema dei Dati Beni / Servizi

~ Dati Veicoli: Sottosezione presente nei casi di cessiomjpaesi, membri dell'Unione

Europea, di mezzi di trasporto nuovi. .

Campo Descrizione

Data Data di prima immatricolazione o di iscrizione del mezzo ne
pubblici registri.

TotalePercorso Indica il totale dei chilometri percorsi, oppure totale orena-

vigate o volate dal mezzo di trasporto.

Tabella 9: Descrizione campi Dati Veicoli

DatiVeicoli

A 4

Data

TotalePercorso

Figura 10: Schema dei Dati Veicoli
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Dati Pagamento: Sono qui esplicitate le informazioni rigudo il pagamento della

fattura.

Campo Descrizione

CondizioniPagamento | Indica se il pagamentoe avvenuto a rate, con un anticipo 0

in maniera completa.

DettaglioPagamento | Contiene tutti i dettagli riguardo la transazione di denargtra
guesti sono presenti la modalit di pagamento, l'iban, linpor-

to e il titolare del conto.

Tabella 10: Descrizione campi Dati Pagamento

A 4

DatiPagamento CondizioniPagamento

DettaglioPagamento

Figura 11: Schema dei Dati Pagamento

" Allegati: Sottosezione contenente gli allegati alla fattwr e informazioni a riguardo.

Campo Descrizione

NomeAttachment E' il nome del le allegato alla fattura.

AlgoritmoCompressionendica l'algoritmo di compressione usato sul le allegato.

FormatoAttachment Indica il formato del le allegato.

DescrizioneAttachment E' una descrizione del le allegato.

Attachment E'il le allegato stesso.

Tabella 11: Descrizione campi Allegati

24



A 4

Allegati NomeAttachment

I
] AlgoritmoCompressione y

-
—): FormatoAttachment !
1

R Attachment

Figura 12: Schema Allegati

Emissione ed acquisizione dei documenti contabili Il processo inizia con l'emis-
sione della fattura elettronica da parte del fornitore, inttato come sie visto con ceden-
te/prestatore, e che avviene tramite uno dei molti sistemigtionali presenti sul mercato
che permettono la fatturazione. Il fornitore compila il doamento in formato XML, se-
condo le regole e la struttura che sie descritta precedemtente (Figura 2). Una volta
che la fatturae pronta, questa viene inviata al SdI che ha itompito di ricevere, veri care
e smistare tutte le fatture elettroniche emesse in Italia.l 5dI esegue controlli preliminari
su ogni fattura ricevuta per ridurre errori e prevenire cor@nziosi, agevolando eventuali
correzioni e accelerando il ciclo di pagamento. In caso di ntato superamento dei con-
trolli, il SdI invia al mittente una 'ricevuta di scarto'. La fattura, quindi, viene esclusa

dal processo e non prosegue verso il destinatario. Lo Sdl:

~

Veri ca che la fattura contenga tutti i dati obbligatori secondo la legge (Dpr n.
633/1972), inclusi i dati di fornitore e cliente, numero e da della fattura, descri-
zione dei beni o servizi, imponibile, aliquota e IVA.

Controlla la validia della partita IVA del fornitore e del codice scale o partita IVA

del cliente tramite I'Anagrafe Tributaria.

Si accerta della presenza di un indirizzo telematico a cui madare la fattura, de nito

dal codice destinatario e o dalla PEC destinatario.
E ettua una veri ca di coerenza tra imponibile, aliquota e VA e ettiva.
Se presente, controlla la validit del certi cato della rma digitale.
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" Previene l'invio di duplicati della stessa fattura.

Se invece la fattura supera tutti i controlli allora viene imltrata al destinatario e al
suo sistema contabile di riferimento. |l mittente pota qundi ottenere una 'ricevuta
di avvenuta consegna' oppure, se il canale PEC del destinatanon fosse attivo una
‘ricevuta di impossibilia di consegna’.

Nel caso in cui il destinatario sia una Pubblica Amministrazioe, la fattura verrebbe
indirizzata al Sistema di Fatturazione Elettronica (SIFE).Questo sistemae responsabile
della separazione della fattura da eventuali documenti aljati, le cui dettagliate informa-
zioni sono speci cate nella Tabella 11. SuccessivamenteSIFE ha il compito di inoltrare
la fattura, senza gli allegati, al Sistema di Contabilia Generale dello Stato (SICOGE).

Il sistema SICOGE riceve la fattura e, grazie a una matrice dhstradamento, identi ca
I'u cio contabile di competenza basandosi sul codice IPA psente nell'Header della fat-
tura stessa. Questa matrice associa il codice IPA a ciascugia contabile, permettendo
cos di inoltrare automaticamente la fattura all'u cio co ntabile di riferimento.

Una volta instradata, la fattura viene inviata all'interfaccia SAP Process Orchestrator
(PO), che si occupa di fare da ponte tra il SICOGE e il modulo VIMall'interno di
S/4HANA, consentendo la gestione e il monitoraggio dei ussi ctabili all'interno del
sistema SAP.

Arrivate nel sistema SAP S4/HANA VIM, le fatture sono rese disponiti agli operatori

contabili.

Manipolazione della fattura in SAP S/4HANA VIM All'interno del modulo
VIM, l'operatore contabile incaricato ha la possibilia di svolgere diverse attivia. Una
di questee la contabilizzazione delle fatture relative gpropri u ci. Con l'ultimo aggior-
namento del sistema, l'operatore ha a disposizione una fumzali di contabilizzazione
massiva. Il processo di contabilizzazione massiva congeatl'operatore di utilizzare mo-
delli di contabilizzazione {emplate) prede niti per elaborare e cacemente un grande
volume di documenti. | template, creati e salvati una sola V@, includono tutti i para-
metri necessari, come dati nanziari, economici e di gestie IVA, e ne potranno essere
con gurati diversi per uno stesso ucio. Per avviare l'elalorazione, l'utente deve se-
lezionare manualmente i documenti da elaborare utilizzandcriteri di ricerca, scegliere
la funzionalitn di contabilizzazione massiva, applicarél template desiderato e avviare |l
processo. L'elaborazione avviene in background, permetti® all'utente di proseguire con

altre attivie. Al termine, e possibile controllare I'esito dell'elaborazione per veri care
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i risultati. Nel diagramma BPMN in Figura 13 e possibile vedere il flusso di processo

attuale.

Esiste un template

en —_—
disponibile?
Awvio della
Selezione delle funzionalitd di Selezione del Awvio del Verifica dei log di
fatture da contabliizzazione template processamento esecuzione ed
processare massiva P massivo eventuali errori
Inizio Fine

S

Creazione di un
template

—

Figura 13: Diagramma BPMN del processo di contabilizzazione massiva

2.1.2 Obiettivi dell’applicazione

Emerge 'opportunita di adottare strumenti e soluzioni che possano automatizzare o sup-
portare specificamente la fase di selezione del modello di contabilizzazione, riducendo cosi
il margine di errore e garantendo maggiore rapidita, uniformita e coerenza nella gestione
delle fatture elettroniche.

In questo contesto, il machine learning rappresenta una soluzione particolarmente
efficace per ottimizzare il processo. Grazie all'uso di algoritmi di apprendimento auto-
matico, il sistema sarebbe in grado di analizzare automaticamente le caratteristiche delle
fatture e di suggerire il modello di contabilizzazione piu appropriato, basandosi sempre
sui template di contabilizzazione esistenti e predefiniti. Questo approccio consentirebbe
di migliorare progressivamente la precisione nel tempo, man mano che aumenta il volume
di dati utilizzati per 'addestramento.

Inoltre, gli operatori avranno comunque la possibilita di creare nuovi template per
gestire tipologie di fatture non ancora coperte dai modelli esistenti. In questo modo, il
sistema manterra la flessibilita necessaria per adattarsi a nuovi scenari o requisiti specifici.

L’automazione della scelta del template ridurrebbe la dipendenza dall’esperienza in-
dividuale degli operatori e libererebbe questi ultimi da compiti ripetitivi e di basso li-
vello. In pratica, I’applicazione avrebbe la capacita di osservare una fattura, individuare
il modello di contabilizzazione corretto tra quelli gia configurati, e avviare il processo.
Agli operatori resterebbe il compito di validare la procedura, creare nuovi template dove
necessario e supervisionare lo sblocco al pagamento del fornitore.

E importante sottolineare che, anche dopo l’associazione automatica tra fattura e
template, il risultato deve essere sempre sottoposto a validazione da parte di un operatore

umano. Questa fase di controllo ¢ fondamentale, poiché lo sblocco del pagamento non
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pw essere delegato a una macchina, ma deve essere e ettudf un u cio che si assume

piena responsabilia dell'operazione.

2.1.3 Ciiteri di successo

Per garantire il successo di un sistema basato su machinerteag, come quello proposto
negli obiettivi descritti nel paragrafo precedente,e fodamentale de nire in modo chiaro
i criteri che permettano di valutarne I'e cacia e limpatto. La metodologia CRISP-ML
fornisce una struttura utile per stabilire questi criteri &1 tre distinti livelli: criteri di
business, criteri tecnici e criteri economici.

Conformemente a [28], e essenziale che queste metrichensianisurabili, per con-
sentire un confronto e cace tra il processo tradizionale sega machine learning e quello
automatizzato con machine learning, e che siano anche cowréra loro. Questo approc-
cio strutturato garantisce che ogni aspetto del sistema, tla qualif. delle previsioni alla
loro sostenibilib economica, sia valutato in modo rigorso e trasparente, supportando

decisioni basate sui dati.

| criteri di successo di business | criteri di business, che rappresentano criteri di alto
livello, de niscono gli obiettivi aziendali che l'applicazione deve raggiungere per essere
considerata di successo. Questi criteri si concentrano I8mipatto tangibile che I'applica-
zione avi sulle operazioni o sui risultati dell'organizazione. Devono essere direttamente
collegati alle esigenze strategiche e operative del bussee tradotti in obiettivi chiari,
concreti e misurabili.

L'obiettivo principale nel nostro casoe migliorare e acderare il processo di contabi-
lizzazione delle fatture, introducendo strumenti che perntiano di gestire le operazioni in
modo pu rapido.Di conseguenza, gli operatori possono dedre meno tempo ad attivie
di routine e concentrarsi maggiormente su compiti a pu ati valore aggiunto, come la
validazione dei risultati. Questo aumento di produttivia non si limita a un miglior uti-
lizzo del tempo individuale, ma si traduce anche in un migliamento complessivo della
performance aziendale.

Una maggiore produttivita per operatore signi ca che, in melia, ogni operatore riesce
a contabilizzare la singola fattura in meno tempo di prima. 'esperto di dominio suggeri-
sce che un buon obiettivo di capacit predittiva si attestaal 90% di fatture correttamente
classi cate. Questo vincoloe fondamentale per limitarelinumero di errori, poicke ogni

fattura associata a un template errato richiede un intervén manuale per lo storno, com-
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portando tempi e costi aggiuntivi. Tuttavia, lI'imposiziore di una soglia di con denza
elevata implica che anche le fatture correttamente classiate, ma con con denza inferio-
re al 90%, debbano essere gestite manualmente, accettandindi un compromesso tra

riduzione degli errori e aumento del lavoro manuale per i daacerti.

| criteri di successo tecnici Sie compreso, quindi, che l'obiettivo concreto e misu-
rabile su cui focalizzarsi dal punto di vista di business €dumento della produttivig,
traducibile in bont predittiva superiore al 90%.

Questo obiettivo funzionale deve ora essere tradotto e resperativo nel contesto
tecnico. La s da consiste nel convertire I'esigenza azieslé in criteri di progettazione
e valutazione per la nostra applicazione. A tal ne, sono sta selezionate sei metriche
standard che costituiscono i criteri tecnici di riferiment. Questi criteri rappresentano
infatti i pilastri su cui vera basata la scelta del modello, e sama necessario stabilire
chiaramente i livelli di importanza da attribuire a ciascum metrica riportata nella Tabella
12.

Criterio De nizione

Accuratezza Indica la capacitn dell'algoritmo di predire il template corretto

(qualita della predizione).

Interpretabilit Misura il grado di comprensione del comportamento dell'abgitmo

al variare di una o pu circostanze.

Incrementabili | Si riferisce alla capacia di eseguire un aggiornamento ldeodello

in presenza di nuove classi predicibili.

E cienza Misura del tempo impiegato in fase di costruzione del modelle

classi cazione di un'istanza.

Scalabilia Indica la capacif dell'algoritmo di scalare sui volumi didati e sul

numero di attributi.

Robustezza Misura quanto l'algoritmo gestisca bene la presenza di rumenei

dati o dati mancanti.

Tabella 12: Tabella dei criteri tecnici con de nizioni

Vediamo adesso di de nire un punteggio da 1 a 5 per ciascunoddisi.
Nel caso di studio analizzato, dato come obiettivo principalquello di risparmiare
del tempo ed al contempo gestire un elevato numero di fatture criteri di incremen-

tabili, e cienza e scalabilit si ergono tra tutti come prioritari. L'incrementabiliae
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una caratteristica che il modello dovia avere in quanto, penatura del problema, sono
costantemente generati nuovi template da parte degli opeai, il punteggio sar quindi 4
su 5. Il peso dell'e cienza, in particolare, pw essere digo in due, in quanto: la prioria
massimae che il tempo di classi cazione sia il minore po$die, quasi nullo, punteggio
5, mentre il tempo di costruzione del modello sia breve e simmente un nice-to-have,
ma none necessario, punteggio 3. Per questo motivo si pupolvare un punteggio medio
di 4 su 5. Inoltre, anche la scalabilia si con gura come unlemento fondamentale, con
I'obiettivo di assicurare che il modello possa adattarsi aistematici aumenti nei volumi
dei dati, senza comprometterne le prestazioni. |l suo purggioe anch'esso 5 su 5.

Come misura della qualit. della predizione sie deciso ditilizzare I'accuratezza, de -
nita come il rapporto tra il numero di predizioni corrette e i numero totale di predizioni
e ettuate. Tale sceltae motivata dal fatto che, nel nostrocaso di studio, il costo asso-
ciato a un falso positivo none molto distante dal costo ass@to a un falso negativo, il
primo associato ad uno storno della fattura erroneamentegistrata e alla conseguente
associazione manuale, il secondo alla sola associazioneuale al template corretto. Per-
tanto, metriche alternative come la precisione, il richiam o I'F1-score, che sono spesso
pu indicate in situazioni con costi estremamente sbilanati, sono state considerate me-
no rilevanti, anche se verranno analizzate per valutare leedormance del modello nella
Sezione 3.1. Come precisato nei criteri di business, la l@odella predizione, che ab-
biamo capito essere l'accuratezza, nel nostro caso deveeessli almeno del 90%. Il suo
punteggioe 3 su 5.

Altri criteri, come la robustezza e l'interpretabilit, pur avendo un peso relativamente
inferiore in questo scenario speci co, non possono esseasturati completamente. Anche
se i rischi di malfunzionamento non sono immediati, la robtezza contribuisce comunque
alla stabilia complessiva del sistema. L'interpretabiia, invece, assume rilevanza nel
facilitare I'adozione e la manutenzione del sistema da partiegli utenti e nel garantire la
trasparenza nei processi decisionali. Gli sono assegn&pettivamente 1 e 2 punti.

Nella Tabella 13 si ha un riassunto.

30



Criterio Livello di Importanza (1-5)
Accuratezza ??7?
Interpretabilit ??
Incrementabilit ?2?27??

E cienza 2?27?77
Scalabili 2?2?2727
Robustezza ?

Tabella 13: Tabella dei criteri tecnici con livelli di impotanza

Questi gradi di importanza sono cruciali per determinare Igoluzione ottimale per
il nostro caso, incluso quale modello scegliere, quanto spe aggiornare il modello per
evitare il "drift", ossia la perdita di precisione predittiva, e le modalit di implementa-
zione del nostro progetto [29]. Il successo dell'applicare si ava quindi qualora siano

rispettate queste esigenze tecniche.

| criteri di successo economici In aggiunta ai criteri di business e tecnici, introdu-
ciamo un KPI (Key Performance Indicator) valutabile prima edopo I'applicazione del
modello predittivo al caso di studio, che possa fornire unformazione sintetica sull'esito
della soluzione.

Un buon indicatore di successo economico nel nostro casoeihpo medio di gestione
di una fattura. Obiettivo dell'applicazionee quello di fare abbassare questo tempo.

La situazione attuale presenta un tempo medio di gestione dna fattura uguale al

tempo medio di associazione di una fattura ad un template.

tgestione,fattura 0= 1:associazione

Dove:

A

tgestione_fattura .0 € il tempo medio di gestione di una fattura al tempo zero, owro al

momento attuale;

A

tassociazione€ il tempo medio di associazione di una fattura ad un templat

Una volta implementato l'automatismo proposto, il tempo menb di gestione di una
fattura sam calcolabile sommando alcuni fattori. Il prino fattoree quello che indica il
tempo medio che saa dedicato a gestire gli storni, ovvera lquota di fatture associate

erroneamente ma con una con denza superiore almeno al 90%ltipbcate per il tempo
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medio di gestione di uno storno. Il secondo fattore sara glie dedicato alle fatture che
saranno da classi care manualmente, dato dalla quota di fiaire non associate perche
aventi con denza inferiore al 90% unite alla quota di fattue stornate, moltiplicate per il
tempo medio di associazione di una fattura. In ne il terzo fiiore, indica il tempo medio
che sail necessario ad e ettuare gli sblocchi al pagamentielle fatture, dato dal prodotto

tra la quota di fatture correttamente associate e il tempo na#o di sblocco al pagamento.

tgestione,fattura 1= 0/Ostorni tstorno + (% storni T %< 90%) tassociazione"' % 90% tsblocco

Dove:

tgestione fatura 1 € 1l tempo medio di gestione di una fattura al tempo uno, ovve

dopo l'inserimento dell'automatismo;

tassociazione€ il tempo medio di associazione di una fattura ad un templag

tsbiocco® il tempo medio di sblocco al pagamento di una fattura;

tstormo € il tempo medio di gestione di una fattura stornata;

%storni € la quota di fatture stornate dal sistema,;

%< 909 € la quota di fatture non associate percte aventi con dena inferiore al 90%;

% g0% € la quota di fatture correttamente associate con con dere di almeno il
90%.

Compito dell'automatismo sail fare s che:

tgestione,fattura 1< tgestione,fattura 0

Vediamo adesso quali degli elementi descritti poc'anzi sora disposizione prima
dell'applicazione e quali invece andranno ricavati una w@al terminati gli esperimenti.

L'esperto di dominio suggerisce che:

A

tassociazione = 2 Minuti;

~

fs[orno = 3 mantI,

A

fsblo(;(;o = 05 m|nut|
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Pertanto:

fgestione,fattura 0 = 2 minuti

Mentre gli elementi da ricavare per trovare il tempo medio dgestione della fattura

dopo l'applicazione sono:
" Y%somi € la quota di fatture stornate dal sistema,;
" %. g09€ la quota di fatture non associate perche aventi con dena inferiore al 90%;

" % 900 € la quota di fatture correttamente associate con con dere di almeno |l
90%.

Nella Sezione 3.1.1e mostrato il tempo di gestione medio dopapplicazione.

2.1.4 Studio di fattibilia

Come spiegato in [30],e importante nel progetto veri carnda fattibilia, per evitare di

procedere con il lavoro no a un punto morto, oltre il quale norsi pwo andare percle,
ad esempio, mancano i dati per addestrare il modello oppuré&ani criteri di business
o tecnici non sono perseguibili. Si esamineranno adessoua& fonti di incertezza da

veri care, identi cate da [24], e di come eventualmente guste possano venire mitigate.

" Disponibili, quantit e qualifs dei dati : Il bacino di dati utilizzabilee particolar-
mente ampio, poiche tutte le fatture ga registrate nel sstema attuale possono essere
scaricate e utilizzate per addestrare il modello. Si parla dn ordine di grandezza
di decine di migliaia.

Inoltre, la qualit e la consistenza dei datie assicuratadai numerosi controlli e et-

tuati dai sistemi (Sdl, SICOGE), aggiornati ai pu moderni standard di sicurezza in-
formatica, sui quali transitano i documenti prima di arrivae al sistema informativo
del Cliente.

Applicabilia del machine learning al dominio di interesse Nel capitolo 1.4 sui la-
vori correlati,e stata ga e ettuata un‘analisi approfo ndita della letteratura che ha
identi cato applicazioni comparabili nello stesso domim. Questo studio prelimina-
re ha contribuito a de nire lo stato dell'arte, dimostrandola possibilia di utilizzare

algoritmi di machine learning nel contesto considerato.
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" Vincoli legali e di privacy: In merito alle questioni di privacy e rispetto del GDPR,

e importante sottolineare due punti:

1. Il nome del Cliente none mai esplicitato;

2. | dati sensibili contenuti nelle fatture sono stati inteamente mascherati du-
rante ogni fase del lavoro.

2.1.5 Raccolta dati

La raccolta datie avvenuta scaricando dalla piattaforma dsviluppo del modulo SAP
VIM, in gestione a Leonardo, circa 5200 fatture in formato XML, unitamente ad un
documento Excel che abbina gli XML ai relativi template, la custrutturae mostrata
nella Tabella 14.

Queste fatture contengono dati sensibili, come informazipanagra che e dati di pa-
gamento, che, in conformith al GDPR, non possono essere ligzati senza il consenso
esplicito dei soggetti coinvolti. Per proteggere queste formazioni, e stato deciso di
mascherarle utilizzando un algoritmo di hash.

Un algoritmo di hashe una funzione matematica che convertenuinput di lunghezza
arbitraria, nel nostro caso ad esempio il codice scale e laftita iva, in un output di
lunghezza ssa, chiamatodigest Una delle propried fondamentali di questo processo
e la sua natura deterministica: due input identici generaanno sempre lo stesso hash.
Allo stesso tempo, I'algoritmo garantisce l'irreversibifi, rendendo impossibile risalire al
dato originale a partire dal digest. Un'altra caratteristi@ importantee la sensibilia ai
cambiamenti: anche una minima variazione dell'input prodte un hash completamente
diverso.

Grazie a queste caratteristiche, I'hash consente di protggre i dati sensibili presen-
ti nelle fatture pur permettendo di mantenere le relazionira i dati di fondamentale

importanza per le nostre analisi.

000007939827.xm| 9009837
000012345678.xm 8502741
000098765432.xm| 9103948
000001112233.xm| 8890473

Tabella 14: Struttura di esempio del le Excel

2Garante per la Protezione dei Dati Personali
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2.2 Data preparation

Ottenuti i documenti XML mascherati e il le Excel di mappatura, si hanno tutti gli
elementi per costruire il dataset, esplorarlo ad alto livkl e preprocessarlo.

L'obiettivo di questa fase preparatoriae quello di fornie un'insieme di dati nella
forma migliore possibile per la successiva fase di costum e valutazione del modello
di classi cazione. Di fondamentale importanza, specialm& quando si trattano grandi
dataset in termini di dimensioni e volume, e quindi la seleane degli attributi, ovvero
l'individuazione delle caratteristiche rilevanti da fornre al modello e su cui basare la
predizione.

Come evidenziato da [31], i metodi di selezione degli atttib possono essere gene-
ralmente suddivisi in due categorie principali: metodi Ito ( Iter methods) [32{35] e
metodi wrapper (wrapper methods) [36, 37]. | metodi Itro skezionano un sottoinsieme
di attributi in base a determinati criteri, prima della costruzione del modello, ignoran-
do quindi l'algoritmo utilizzato nella fase successiva. Rde non richiedono una fase
di valutazione sul modello, risultano poco onerosi dal puatdi vista computazionale e
facilmente adattabili a qualsiasi tipo di algoritmo di macime learning. Questo li rende
un passaggio iniziale e cace per ridurre la dimensione delathset, concentrandosi solo
sugli attributi pu rilevanti e predittivi. | metodi wrapp er, invece, sono pu accurati ma
computazionalmente pu onerosi. Tali metodi ricercano grativamente il miglior sottoin-
sieme di caratteristiche, valutato in base ad un criterio ®tto (accuratezza, fl-score,...),
per l'algoritmo di classi cazione. Co li rende particolamente costosi nei casi in cui il
dataset contenga un numero elevato di attributi, poicke illoro costo aumenta in modo
esponenziale con l'incremento degli attributi.

L'approccio adottato nel nostro caso di studioe di tipo mito, in quanto si sono prima
applicati metodi di Itro, nella fase di costruzione del daaset, e poi successivamente
metodi di wrapper in fase di costruzione e valutazione del rdello.

Le operazioni di costruzione ed esplorazione del datasegsdritte di seguito, sono

state realizzate utilizzando Python e le sue principali likerie.

2.2.1 Selezione degli attributi e costruzione del dataset

La principale di colt nella trasformazione di una fattur a elettronica in formato XML in
un formato tabellare risiede nella gestione dei campi con iteplicie 1:N, a causa delle
di erenze strutturali tra i due formati. L'’XMLe basato su un a struttura gerarchica, in

cui un elemento "padre” pw contenere molteplici elementi glio", come nel caso di un
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ordine che include diversi articoli. Al contrario, una tabdé relazionale ha una struttura
piatta, dove ogni riga rappresenta un‘uni. uniforme di déi.

Tuttavia, nel caso specico, questa dicolae stata superata grazie a un lungo e
approfondito dialogo con l'esperto di domino, il quale ha ggerito come i campi da
estrarre avessero solamente molteplicia 1:1 o 0:1.

In particolare, di tutti i dati presenti in una fattura, solamente alcune informazioni
contenute nella testata (Header) sono state prese in congideione. Nella Tabella 15 si
possono notare i nomi degli attribut? estratti.

Header/DatiTrasmissione/CodiceDestinatario

Header/CedentePrestatore/DatiAnagra ci/ldFiscalelVA/IdC odice

Header/CedentePrestatore/DatiAnagra ci/CodiceFiscale

Header/CedentePrestatore/DatiAnagra ci/Anagra ca/Denom inazione

Header/CedentePrestatore/DatiAnagra ci/RegimeFiscale

Header/CessionarioCommittente/DatiAnagra ci/ldFiscalel VA/IdCodice

Header/CessionarioCommittente/DatiAnagra ci/CodiceFiscale

Header/CessionarioCommittente/DatiAnagra ci/Anagra ca/ Denominazione

Tabella 15: Nomi degli attributi estratti dalle fatture in formato XML

| dati sono stati quindi utilizzati per popolare una tabella con il nome del le XML
come chiave primaria, appiattendo le informazioni della feura su una sola riga. Suc-
cessivamente, e stata eseguita un‘operazione di join, nicga in Figura 14 tra la tabella
contenente i dati delle fatture e quella delle associaziofatture-template, utilizzando
come chiave primaria il campo NomeFile. Questo ha permesso tieaere una prima
versione del dataset.

SPer facilitarne la leggibilin, a questi nomi e stato rimosso il valore del namespace:
"http://ivaservizi.agenziaentrate.gov.it/docs/xsd/fatture/v1.2Fattur  aElettronica/FatturaElettronica”
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YDWW XUH $VVRFLD]LR(

1RPH)LOM 1RPH)LOMW

+HDGHU 'DWL7UDVPLVVLRQH &F 7THPSODW

+HDGHU &HGHQWH3UHVWDWRUH 'DWL$QDJL
+HDGHU &HGHQWH3UHVWDWRUH 'DWL$
+HDGHU &HGHQWH3UHVWDWRUH 'DWL$QDJUDII
+HDGHU &HGHQWH3UHVWDWRUH 'DWL$
+HDGHU &HVVLRQDULR&RPPLWWHQWH 'DWLS$QL

+HDGHU &HVVLRQDULR&RPPLWWHQWH 'DW

+HDGHU &HVVLRQDULR&RPPLWWHQWH 'DWL$QDJIU

'DWDVHW

1RPH)LOM

+HDGHU 'DWL7UDVPLVVLRQH &F

+HDGHU &HGHQWH3UHVWDWRUH 'DWL$QDJL
+HDGHU &HGHQWH3UHVWDWRUH 'DWLS$

+HDGHU &HGHQWH3UHVWDWRUH 'DWL$QDJUDI/
+HDGHU &HGHQWH3UHVWDWRUH 'DWLS$

+HDGHU &HVVLRQDULR&RPPLWWHQWH 'DWLS$QI
+HDGHU &HVVLRQDULR&RPPLWWHQWH 'DW
+HDGHU &HVVLRQDULR&RPPLWWHQWH 'DWL$QDJIU

7THPSODW

Figura 14: Operazione di join tra i dati delle fatture e i dati egli accoppiamenti

Inoltre, in questo momentoe anche eliminata la colonna coenente il nome del le
xml per evitare che il modello apprenda informazioni non Blvanti o errate. | nomi dei
le spesso non forniscono dati signi cativi in relazione aproblema che si sta cercando di
risolvere, e includerli potrebbe portare il modello a farerpvisioni basate su correlazioni

casuali piuttosto che sulle caratteristiche reali e pertenti, generando over tting*.

4L'over tting si veri ca quando un modello di machine learning im para troppo bene i dettagli e il
rumore dei dati di addestramento, al punto da non riuscire a generalizare su dati nuovi. Questo porta
a performance elevate sui dati di addestramento ma scarse su quelli test. E un segno che il modello
ha "memorizzato" piuttosto che "compreso” i dati.
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La Tabella 16 mostra per ogni attributo del dataset il relatvo tipo di dato su Pyhton.

Tipo
Nome Colonna di dato
Header/DatiTrasmissione/CodiceDestinatario string
Header/CedentePrestatore/DatiAnagra ci/ldFiscalelVA/IdC odice string
Header/CedentePrestatore/DatiAnagra ci/CodiceFiscale string
Header/CedentePrestatore/DatiAnagra ci/Anagra ca/Denom inazione string
Header/CedentePrestatore/DatiAnagra ci/RegimeFiscale string
Header/CessionarioCommittente/DatiAnagra ci/ldFiscalel VA/IdCodice string
Header/CessionarioCommittente/DatiAnagra ci/CodiceFiscale string
Header/CessionarioCommittente/DatiAnagra ci/Anagra ca/ Denominazione| string
Template int64

Tabella 16: Nome delle colonne e il relativo tipo di dato

2.2.2 Esplorazione e pulizia dei dati

Il dataset, nel formato ottenuto, risulta facilmente esplmabile per veri care alcuni ele-

menti sulla qualit dei dati come il tipo di dato estratto, i valori mancanti in ogni colonna,

e anche per capire la distribuzione delle classi di predin®

% di
valori
Nome Colonna mancanti
Header/DatiTrasmissione/CodiceDestinatario 0.00
Header/CedentePrestatore/DatiAnagra ci/ldFiscalelVA/IdC odice 0.00
Header/CedentePrestatore/DatiAnagra ci/CodiceFiscale 0.00
Header/CedentePrestatore/DatiAnagra ci/Anagra ca/Denom inazione 0.02
Header/CedentePrestatore/DatiAnagra ci/RegimeFiscale 0.00
Header/CessionarioCommittente/DatiAnagra ci/ldFiscalel VA/IdCodice 15.17
Header/CessionarioCommittente/DatiAnagra ci/CodiceFiscale 0.00
Header/CessionarioCommittente/DatiAnagra ci/Anagra ca/ Denominazione 0.00
Template 0.00
Tabella 17: Nome delle colonne e la % di dati mancanti in ciasta
La percentuale di valori mancanti per ogni colonna Nell'ambito dell'analisi dei

dati mancanti, si distinguono tre tipi di dati mancanti possbili: MCAR (Missing Com-
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pletely at Random), MAR (Missing at Random), eMNAR (Missing Not at Random).

| dati si considerano MCAR quando la loro assenza avviene colejamente a caso, senza
dipendere da alcuna variabile osservata o latente; in tal ®a, l'assenza non introduce
bias ede possibile decidere di rimuovere completamenteriga o la colonna del dataset.
Si parla di MAR quando la mancanzae correlata sistematicanmée ad altre variabili os-
servabili nel dataset, consentendo di modi care il dataseton strategie di imputazione
ad hoc. Inne, i dati sono MNAR quando la loro assenzae direttmente correlata al
valore della variabile interessata, rendendo il problemaupcomplesso e non ignorabile.
Nel nostro contesto, osservando la Tabella 17, la colonna 'Hiea/CessionarioCommit-
tente/DatiAnagra ci/ldFiscalelVA/IdCodice' appare essere MNAR, poicle le mancanze
possono derivare dalla situazione in cui certi soggetti ngmossiedono un identi cativo
scale speci co, un'informazione direttamente legata a#l variabile in questione che si
vuole predire.

In questa fase. sie scelto di mantenere la colonna contetendati mancanti, gesten-
done la presenza durante la successiva fase di selezione dell'algoritmo di classi cazione
poicte alcuni algoritmi sono in grado di trattare questi dai in modo nativo. Ad esempio,
gli algoritmi basati sugli alberi decisionali sono in graddi funzionare e cacemente anche
in presenza di dati mancanti, poiche possono gestirli durde il processo di suddivisione
dei dati in base alle caratteristiche disponibili. Questilgoritmi, infatti, possono prendere
decisioni anche con input incompleti, senza compromettesgyni cativamente le presta-
zioni del modello. Invece, algoritmi come le Support Vectdvlachines (SVM) e le reti
neurali richiedono una gestione esplicita dei dati mancantpoicte non tollerano valori
assenti durante I'addestramento del modello. Per questi pcci, e necessario ricorre-
re a tecniche di imputazione (come la sostituzione dei valanancanti con la media, la
mediana, o altri metodi) o alla rimozione dei dati mancantigliminando righe o colonne
incomplete. In alternativa, alcuni algoritmi possono esse adattati per trattare i dati
mancanti mediante I'uso di tecniche di apprendimento paraie o modelli che imputano

automaticamente i valori durante il processo di ottimizzamne.

La distribuzione dei template In ogni progetto di machine learning,e fondamentale
analizzare la distribuzione della classe che si desideragire, con I'obiettivo di capire se
esistono valori, o insiemi di valori, che si presentano conagygiore frequenza rispetto ad
altri, oppure se, al contrario, ogni valore appare con una @babili che ri ette in modo

uniforme la sua frequenza.
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Quando si parla didataset bilanciato , si fa riferimento a una situazione in cui tutte
le classi della colonna target hanno una frequenza simile guale. Ad esempio, se il
targete una variabile categorica con tre classi, un datasdilanciato ava un numero
simile di esempi per ciascuna classe. In questo scenarianddello pw apprendere da
tutte le classi in modo equo, senza che una classe prevalgiéesaitre. | modelli addestrati
su dataset bilanciati tendono a generalizzare meglio e sgoio sensibili alle di erenze tra
le classi.

Al contrario, un dataset sbilanciato si veri ca quando una o pu classi sono signi-
cativamente pu rappresentate di altre. Per esempio, se ma classe rappresenta il 90%
dei dati e le altre classi sono rappresentate solo dal 10%imbdello rischia di imparare a
predire solo la classe maggioritaria, ignorando le classinoritarie. Questo fenomeno pw
portare a una scarsa capacit di generalizzazione, sopnato sulle classi meno frequenti.

Nel nostro caso, come si pw osservare dalla Figura 15, la distizione dei valori della
colonna 'Template’'e molto lontana dall’essere uniformema anzi si avvicina molto ad
una distribuzione paretiana.Siamo dunque davanti ad un caso di dataset sbilanciate|

guale circa il 20% dei template pu frequenti coprono circi80% delle osservazioni.
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Figura 15: In blu la Curva di Lorenz, relativa alla distribuzione dei template, in rosso

invece il caso ipotetico di classi perfettamente bilanciate

Nel nostro caso, una bassa frequenza di un particolare template significa che questo

non e stato utilizzato a sufficienza, e i motivi possibili sono due:
1. Il template e troppo recente;
2. Il template ¢ poco utile.

Solo il primo caso e problematico, in quanto riguarda template che potrebbero diventare
piu rilevanti con il tempo. Tuttavia, questo puo essere facilmente risolto con degli aggior-
namenti periodici del modello, tramite riaddestramento, per garantire che le classi piu
recenti vengano considerate e sfruttate. Il secondo caso, invece, rappresenta una situa-
zione in cui il template e poco utilizzato dagli operatori contabili, e pertanto eliminarlo
non e solo accettabile, ma necessario per ridurre il rumore nei dati. Ulteriori discussioni

in merito sono state fatte nelle Sezioni 3.1.1, 3.1.2, 3.3.
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Si € quindi deciso, unitamente all’esperto di dominio, di eliminare le classi aventi
bassa frequenza (meno di 10, escluso), concentrando la capacita predittiva verso classi

pit comuni e significative.

Analisi di correlazione Un ulteriore elemento che compone questa analisi esplorativa
¢ il calcolo e la visualizzazione delle correlazioni tra gli attributi presenti nel dataset.
Per rilevare queste correlazioni, si utilizza spesso una matrice delle correlazioni, che rap-
presenta in forma tabellare i coefficienti di correlazione di tutte le coppie di variabili.
Tali coefficienti si possono calcolare in vario modo sulla base del tipo di osservazioni ad
oggetto del calcolo. In particolare, come gia descritto in [38, 39], sono pitt comunemente

usati i seguenti indici:
e L’indice di Pearson, quando si hanno coppie di variabili continue;
e L’indice di Cramér, quando si hanno coppie di variabili categoriche.

Nel nostro caso siamo in presenza di variabili categoriche, come mostrato dalla Tabella

16, e quindi si ¢ utilizzato 'indice di correlazione di Cramér [40].

Figura 16: Matrice di Cramér con 0 correlazione minima e 1 correlazione massima
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Nome variabile Identi cativo

Header/DatiTrasmissione/CodiceDestinatario A

Header/CedentePrestatore/DatiAnagra ci/ldFiscalelVA/IdC odice

Header/CedentePrestatore/DatiAnagra ci/CodiceFiscale

Header/CedentePrestatore/DatiAnagra ci/RegimeFiscale

Header/CessionarioCommittente/DatiAnagra ci/CodiceFiscale

Header/CessionarioCommittente/DatiAnagra ci/Anagra ca/ Denominazione

Header/CedentePrestatore/DatiAnagra ci/Anagra ca/Denom inazione

I MmO O @

Header/CessionarioCommittente/DatiAnagra ci/ldFiscalel VA/IdCodice

Tabella 18: Legenda della matrice di Cramner

Come si pw osservare dalla Figura 16 e dalla legenda in Talzel8 sono presenti mol-
te coppie di attributi che presentano una correlazione elata, che possiamo identi care
in un valore superiore a 0.90. Questo signi ca che l'insient# attributi a nostra dispo-
sizione presenta delle ridondanze, le quali possono in @ainegativamente sull'e cienza
di costruzione del modello, aumentandone la sua complessinfatti, come ga spiegato
da [41], un buon insieme di attributi contiene variabili che ano altamente correlate con
la classe di riferimento, ma poco correlate tra di loro. Perugsti motivi, sie deciso di
mantenere solamente gli attributi che presentano una cotezione non elevata, quindi
inferiore a 0.90, ovvero:

~ Header/DatiTrasmissione/CodiceDestinatario
" Header/CedentePrestatore/DatiAnagra ci/RegimeFiscale

" Header/CedentePrestatore/DatiAnagra ci/Anagra ca/Denom inazione

2.2.3 Preprocessamento

Gli ultimi passaggi di questa fase preparativa sono quellii d&odi ca degli attributi
categorici e il partizionamento dei dati.

Codi ca degli attributi categorici La codica (o encoding) e un‘operazione che
prevede la trasformazione di un attributo categorico, e gudi discreto e non numerico, in
uno o pu attributi di tipo numerico. Questa operazione di peprocessamentoe necessaria
se vogliono essere utilizzati determinati tipi di algoritmdi machine learning che e ettuano

confronti di tipo numerico tra gli attributi per ottenere il valore della classe di predizione.
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Esistono diversi tipi di codi ca:

" La codi ca ad etichette trasforma i valori categorici in vabri numerici, sostituendo

ad ogni valore distinto un numero intero.

" La codi ca One-Hot trasforma una colonna, associata ad un atbuto categorico,
in una serie di colonne binarie (composte da 0 e 1), di cardlisapari al numero di
valori distinti presenti nella colonna. Ogni valore distitivo dell'attributo categorico
originale viene rappresentato da una colonna separata, erpgni riga del dataset
viene assegnato un "1" nella colonna corrispondente al vedgoresente, mentre nelle
altre colonne si assegna "0". Questa codi ca ha di vantag@o che non inserisce
alcuna informazione ordinale tra i valori dell'attributo cn il contro di incrementare

molto la dimensionaliti del dataset.

Entrambe le codi che hanno dei pro e dei contro per essere ligzate. La codi ca
ad etichette ha il vantaggio di non aggiungere dimensionglial dataset creando nuove
colonne, come invece fa la codi ca One-Hot. Quest'ultima meha il fondamentale van-
taggio di non inserire alcuna informazione ordinale nel daget, che potrebbe confondere
gli algoritmi di machine learning, come invece fa la codi cad etichette.

Per questi motivi sie scelto di usare la codi ca One-Hot che arantisce una rappre-

sentazione pu chiara del nostro caso di studio.

Partizionamento dei dati Il partizionamento dei dati nei progetti di machine learniry
consiste nella suddivisione dei dati in tre insiemi princgdi: addestramento, validazione
e test. L'insieme di addestramento viene utilizzato nellaate di costruzione e appren-
dimento del modello. L'insieme di validazione, invece, esato nella fase di valutazione
e ottimizzazione degli iperparametri (anche detta "tuning), aiutando a confrontare di-
versi modelli o con gurazioni al ne di migliorare le loro pretazioni. In ne, l'insieme di
test viene impiegato nella valutazione nale del modello sdati completamente nuovi,
non utilizzati re in fase di addestramento re in fase di vatlazione, fornendo una stima
oggettiva della sua capacia di generalizzazione.

E possibile e ettuare questa divisione in diversi modi. Unaaelle tecnichee Iholdout
Con I'noldout si selezionano tre quote diverse del datasatna quota per I'addestramento,
in genere tra il 60% e I'80%, una quota per la validazione, iregere tra il 10% e il 20%,
e una quota per il test, in genere tra il 10% e il 20%. Questa donee molto semplice
da e ettuare, ma fornisce una stima dell'accuratezza che dimde molto dalla divisione

speci ca in addestramento, validazione e test.
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La cross-validation (o convalida incrociata) e un metodo che permette di ottene
una stima pu accurata delle prestazioni di un modello, sugrando il problema descritto
prima, suddividendo il dataset, a cuie stato precedentenmée sottratto un insieme di
test, in K sottoinsiemi chiamati "folds". Il modello viene aldestrato su K-1 fold e testato
sull'insieme rimanente. Questo processo viene ripetuto Kolte, ogni volta utilizzando
un fold diverso come insieme di validazione e gli altri K-1 lid uniti come insieme di
addestramento. Alla ne, i risultati ottenuti da ciascuna iterazione vengono mediati per
ottenere una stima complessiva delle prestazioni del moldelriducendo il rischio che la
valutazione dipenda eccessivamente da una particolare idiene dei dati.

Per questi motivie stata scelta la cross-validation per fge di tuning dei modelli, con
5 folds, mentre per l'insieme di dati di test sono state riseate circa il 10% delle fatture

totali.

2.3 Modeling

E ettuate le operazioni di costruzione, pulizia e preprogsamento del dataset, si vuole
ora individuare, dato un insieme di algoritmi, quello che penette di costruire un modello
di classi cazione pu vicino alle esigenze funzionali e ¢aiche del nostro problema.

Gli algoritmi di machine learning possono essere classitcan diverse categorie in
base al tipo di risultato che si vuole ottenere, come spiegatla [42]. Nellapprendimento
supervisionatol'algoritmo impara a classi care gli input utilizzando un insieme di dati
ga etichettati, dove le risposte corrette sono note a priw, come nel nostro caso abbiamo
la colonna "Template'. Al contrario, I'apprendimento non supervisionatmpera su dati
privi di etichette, cercando di individuare relazioni o ineemi nei dati stessi. Un approc-
cio ancora diversoe quello delipprendimento per rinforzg in cui l'algoritmo sviluppa
una strategia basata sulle osservazioni e ottiene feedbatdl'ambiente per migliorare le
proprie decisioni.

Ognuna di queste categorie ha i suoi algoritmi, specializza ottimizzati per le carat-
teristiche e necessita di un problema, e in questa fase, vanno descritti e valutati cinque
tra i pu comuni e semplici algoritmi di classi cazione per'apprendimento supervisionato
secondo [43{45]:

~ Decision Tree;
~ Random Forest;

" k-Nearest Neighbour;
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" Naive Bayes;
" Support Vector Machine.

Di ognuno di loro sar descritto il comportamento in fase dcostruzione del modello e
in fase di classi cazione, focalizzandosi maggiormente leutaratteristiche di accuratezza,
interpretabilig, incrementabilif, e cienza, scalab ilia e robustezza, ovvero i criteri di
valutazione tecnici descritti in precedenza nella tabella2. L'obiettivo di questa analisi
e capire quale algoritmo si adatta meglio alle esigenze dabstro caso e per questo vera
assegnato un punteggio di valutazione, con minimo 1 e massif, per ognuna di queste
caratteristiche, basandosi su [42{46]. In ne, si procederl confronto tra gli algoritmi
calcolando il punteggio nale di ognuno di essi, moltiplicado il punteggio di valutazione
di ogni caratteristica di ogni algoritmo, con la relativa inportanza, mostrata nella tabella
13. L'algoritmo con il punteggio nale maggiore sara quindil pu adatto alla risoluzione

del nostro problema e sai utilizzato nelle fasi successiv

2.3.1 Descrizione e valutazione degli algoritmi

Decision Tree  Gli alberi decisionali (o0 Decision Trees) sono tra i pu cosolidati e im-
portanti algoritmi di machine learning utilizzati attualm ente [46]. Un albero decisionale
modella le logiche decisionali in una struttura ad albero,a¥e ogni nodo radice e interme-
dio rappresenta una condizione di test su un attributo e ogmodo foglia rappresenta il
risultato della classi cazione. Partendo dal nodo radicd:algoritmo si muove da un nodo
all'altro passando dai rami, no ad arrivare al nodo foglia. Gli alberi decisionali sono
apprezzati per la loro semplicit interpretativa e la rapdit di apprendimento e classi -
cazione, anche se forniscono in genere predizioni caratteate da una bassa accuratezza
e da un'alta varianza. La Tabella 19 mostra i punteggi ottertiidall'algoritmo Decision

Tree.

Decision Tree

Accuratezza| Interpretabilin | Incrementabili | E cienza | Scalabilia | Robustezza

?27? ?P27?27?77 27 P?P2?77?77 27?7?77 Wals

Tabella 19: Punteggi di valutazione delle caratteristichdell'algoritmo Decision Tree

Random Forest  Un algoritmo Random Forest funziona seguendo I'approccio dn-

semble learning[45], generando un insieme numeroso di alberi decisionals@come una
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forestae composta da molte piante [46]. Questo algoritmouwele migliorare le caratte-
ristiche degli alberi decisionali, che spesso tendono a gmre over tting con i dati di

addestramento, causando una signi cativa variabili. nerisultati di classi cazione anche
in presenza di lievi variazioni nei dati di input. Questa sesibili intrinseca degli alberi

decisionali al loro speci co dataset di addestramento li nele pu inclini agli errori quando

vengono applicati a nuovi dati di test.

Nella Random Forest, i diversi alberi decisionali vengono ddstrati utilizzando sot-
toinsiemi casuali di dati e attributi distinti del dataset di addestramento, in modo tale
che ogni albero si possa specializzare su un certo aspettbgieblema. Quando si deve
classi care una nuova istanza, ogni albero decisionale pente nella foresta genera la sua
predizione. Successivamente, per compiti di classi cam® discreta, i risultati di ciascun
albero sono combinati e viene e ettuata la predizione nalger votazione. Per compiti
di classi cazione numerica, invece, viene calcolata la maddei risultati forniti da tutti
gli alberi.

Il principale vantaggio dell'algoritmo Random Forest ristde nella sua capacita di
aumentare la capacit predittiva e ridurre la varianza chesi avrebbe utilizzando un singolo
albero decisionale. Questoe reso possibile dall'integiane dei risultati provenienti da
una variet di alberi decisionali, aumentando la robusteza del modello complessivo a
scapito di una minore interpretabilia ed e cienza, questa minore soprattutto in fase di

costruzione del modello. In Tabella 20 sono mostrati i purggi di questo algoritmo.

Random Forest

Accuratezza| Interpretabilia | Incrementabili | E cienza | Scalabilia | Robustezza

??27?? ?7? ?? 2?7?77 ??7?7? ?7?27?

Tabella 20: Punteggi di valutazione delle caratteristichéell'algoritmo Random Forest

k-Nearest Neighbour L'algoritmo K-Nearest Neighbour (KNN)e uno dei metodi di
classi cazione pu semplici e appartiene alla famiglia declassi catori istance based46,
47]. Infatti, KNN non costruisce un modello di classi cazioa a cui poi sottopone una
nuova istanza da classi care, ma bens utilizza sempre tta il dataset di addestramento
per eseguire il suo compito. L'algoritmo, infatti, prima ckola la distanza tra l'istanza
da classi care e tutti gli elementi del dataset di addestramnto, utilizzando una metrica
precedentemente de nita, e assegna la classe pu comuna ir"K" valori pu vicini ad
essa. La lettera "K" in KNN quindi indica il numero di vicini pu prossimi considerati

per determinare il voto sulla classi cazione di un'istanza, per questo motivo, deve essere
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scelta con cura, in quanto per diversi valori di "K" possonosstere diversi risultati di
classi cazione.

La sua caratteristica principale quindie che tutta I'elalorazionee spostata nella fase
di classi cazione, non essendo necessario costruire un relal anteriormente, il che, per
I nostri scopi,e sicuramente un punto a sfavore, in quantmsieme alla fattura da classi-
care sarebbe necessario avere sempre a disposizione arnictiataset di addestramento,
ga spiegato essere di grandi dimensioni. Inoltre, KNN e uralgoritmo poco robusto e
scalabile, poiche ha necessiti di avere dati scalati o noralizzati ed il suo risultato e
molto dipendente dalla metrica scelta per il calcolo dellaistanza tra istanze [45].

In Tabella 21 sono presenti i punteggi di KNN.

k-Nearest Neighbour

Accuratezza| Interpretabilian | Incrementabili | E cienza | Scalabilia | Robustezza

?? ?7?7? Yarards ?? ?? ??

Tabella 21: Punteggi di valutazione delle caratteristicheell'algoritmo k-Nearest Neigh-

bour

Naive Bayes L'algoritmo di Naive Bayese un metodo di classi cazione sepiice e
basato sulla probabili che calcola un insieme di probali contando la frequenza e le
combinazioni di valori in un determinato dataset. L'algotimo calcola la probabilita che
un'istanza appartenga a una certa classe moltiplicando legbabilian individuali delle
caratteristiche date quella classe e scegliendo la clasea probabilia massima. Perche
guesto sia e ettuabile senza considerare le probabilibandizionate peoe necessaria I'as-
sunzione che tutti gli attributi siano indipendenti dato il valore della variabile di classe.
Questa ipotesi di indipendenza condizionalee raramentexa nelle applicazioni del mondo
reale, da cui il termine "naive" (ingenuo) [46]. Sebbene laobria abbia una forte conget-
tura, l'algoritmo tende a funzionare bene e ad apprenderep@amente in vari problemi
di classi cazione supervisionata. Nel nostro caso, avendimosso gli attributi maggior-
mente correlati, come spiegato nella Sezione 2.2.2, si pdive che ci siamo avvicinati
anche nella pratica alla situazione di indipendenza condbnale ideale.

Questa "ingenuig" consente all'algoritmo di costruire ficilmente regole di classi ca-
zione su dataset di grandi dimensioni senza dover ricorreaecomplessi schemi iterativi
di stima dei parametri, risultando in un'ottima incrementabilia, scalabilia, e cienza
ed interpretabilib. L'accuratezza, invece, proprio per'estrema semplicit del classi ca-

tore, none il suo punto di forza, cos come la robustezzajnitata dalla sensibilia alla
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correlazione tra attributi [45]. In Tabella 22 sono riportdi i punteggi ottenuti da Naive

Bayes.

Naive Bayes

Accuratezza| Interpretabilib | Incrementabili | E cienza | Scalabilia | Robustezza

? 27727 272277 222272 | 2277 272

Tabella 22: Punteggi di valutazione delle caratteristichéell'algoritmo Naive Bayes

Support Vector Machine Il funzionamento dell'algoritmo Support Vector Machinee
il seguente. Durante la fase di addestramento, l'algoritmdispone tutte le istanze in uno
spazio di n-dimensioni, con n pari al numero di attributi preenti nel dataset. Quindi
calcola un iperpiano, anch'esso in n-dimensioni, che dieido spazio in tante sezioni
guante classi presenti, cercando di massimizzare il "mangi', ovvero la distanza tra le
istanze e l'iperpiano. In fase di classi cazione, I'algdmo andia a posizionare nello stesso
spazio l'istanza da classi care e in base alla sua posiziompesta vera dichiarata di una
o di un‘altra classe.

Le performance di classi cazione sono sicuramente tra le ghori in assoluto e anche
I'e cienza, in fase di classi cazione,e molto elevata. Tutavia, il modelloe di cilmente
interpretabile, none incrementale e richiede un tempo diddestramento e impostazione
dei parametri non banale. La scalabilia peoe buona, ce come la robustezza [45]. La
Tabella 23 valuta l'algoritmo SVM.

Support Vector Machine

Accuratezza| Interpretabilia | Incrementabili | E cienza | Scalabilia | Robustezza

2?7?2727 ? ?? ?? ??7? ?7?7?

Tabella 23: Punteggi di valutazione delle caratteristichelell'algoritmo Support Vector

Machine

Confronto nale Si vogliono adesso confrontare i vari punteggi ottenuti déigalgo-
ritmi. Per farlo, e ettuiamo il prodotto matriciale tra il v ettore delle importanze dei
criteri tecnici, de nito in Tabella 13, con la Tabella 24 risssuntiva dei punteggi dei singoli
algoritmi, ottenendo la Tabella 25 con i punteggi nali e la elativa posizione in clas-
sica. Ecco che si pw capire come l'algoritmo che, date leus caratteristiche, risulta
essere pu adatto al nostro problema sia quello di Naive Bagesubito seguito da Decision

Tree. Questo non ci stupisce perche sappiamo che i criteri sthcrementabilif, e cienza
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e scalabilie sono molto importanti, favorendo algoritmipu semplici. Al contrario, al-

goritmi pu pesanti, anche se pu accurati, come Random Fest, k-Nearest Neighbour e
soprattutto Support Vector Machine, hanno ottenuto un puneggio molto basso. Questo
ci dimostra come, nei sistemi complessi, non sempre la sadume migliore sia quella che

produce la predizione migliore.

Decision | Random | k-Nearest | Naive | Support Vector
Caratteristica Tree Forest Neighbour Bayes Machine
Accuratezza ?7? ?7?7?7? ?? ? ??7?7?27
Interpretabilia ??7°7?7 ?? ??7 ?27?7? ?
Incrementabilita ?7? ?7? ?7?277? 2?27?2727 ?7?
E cienza 2?2?2727 ?2?7?? ?? 2?27?2727 ??
Scalabili ?2?27?? ?2?7?? ?? ?2?7?? ?27?7?
Robustezza ?? ?2?27?? ?? ?? ?27?7?

Tabella 24: Punteggi di valutazione delle caratteristicheegli algoritmi

Algoritmo Punteggio nale ottenuto Posizione
Decision Tree 66 2°
Random Forest 61 3°
k-Nearest Neighbour 48 5°
Naive Bayes 73 1°
Support Vector Machine 51 4°

Tabella 25: Punteggi nali ottenuti dagli algoritmi e posizone in classi ca

2.3.2 Tuning

La fase di tuning fa riferimento al punto, nel quale, sceltorutipo di algoritmo, si cerca di
ottimizzare gli iperparametri utilizzando un insieme di védazione. L'obiettivo del tuning
e quindi quello di selezionare la con gurazione di iperpametri, speci ca per ogni tipo di
algoritmo, che generalizza meglio su dati mai visti, massimmando metriche di valutazio-
ne come accuratezza, F1-score o altre metriche utilizzatel peoblema. Per raggiungere
guesto obiettivo si possono utilizzare diversi approccipme la ricerca esaustiva tramite
GridSearch o la ricerca non esaustiva tramite Randomized8eh. La GridSearche una
tecnica che consente di valutare ogni possibile combinaz#odegli iperparametri speci -
cati come input per un determinato algoritmo, garantendo uesplorazione completa di

tutte le con gurazioni potenziali. Un signi cativo svantaggio risiede nell'elevato costo
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computazionale e nella mancanza di e cienza di questa te@d, specialmente quando
ci si confronta con ampi spazi di ricerca. Questa ine cienzaliventa particolarmente
evidente in contesti in cui il numero di parametri da ottimizaree elevato. La Randomi-
zedSearch, invece, esegue un'esplorazione non esaustivand spazio di iperparametri,
selezionando in modo casuale ad ogni iterazione un insiemgadori da un insieme di iper-
parametri che sono stati inizialmente forniti come input. Qesta seconda tecnica riduce
signi cativamente i tempi di calcolo e risulta pu e cient e per spazi di ricerca grandi, ma
non garantisce di individuare la con gurazione ottimale diperparametri, testando solo
combinazioni casuali.

Nel nostro caso sie deciso di provare tutte e cinque i diveraigoritmi di classi cazione

basati su Naive Bayes o erti dalla libreria ScikitLearn di Pyhon [48], ovvero:
~ Gaussian Naive Bayes;
" Multinomial Naive Bayes;

Complement Naive Bayes;

" Bernoulli Naive Bayes;

" Categorical Naive Bayes.

Tra questi, Gaussian Naive Bayes ha come unico iperparametvar_smoothing che
aggiunge una piccola quantia alla varianza per migliorag la stabilie numerica del mo-
dello, mentre gli altri quattro hanno l'iperparametro alpha utilizzato per la regolariz-
zazione Laplace, che evita di avere probabilia zero aggigendo un valore costante al
conteggio degli attributi. Le liste con i valori possibili @&gli iperparametri contengono
il valore di default e poi i suoi tre ordini di grandezza sucssivi e precedenti. Quindi
var_smooth f10 *?;10 *%;10 1°10 °;10 ;10 7;10 ®g con 10 ° valore di default. Men-
tre alpha £0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100, 1a90on 1 valore di default. Oltre ad indagare
su una lista di iperparametri peo, come detto nel Paragraf 2.2.3, sie deciso di uti-
lizzare la cross-validation per la validazione dei risultasu pu folds, con lo scopo di
ottenere stime delle performance pu precise. ScikitLearimplementa delle versioni di
GridSearch e RandomizedSearch che utilizzano la crossidation, chiamate GridSearch-
CV e RandomizedSearchCV. Per la sua maggiore completezza, deciso di utilizzare la
GridSearchCV con la metrica di accuratezza.

Il numero di operazioni di t che andranno e ettuate sama quindi pari al prodotto tra

il numero di algoritmi che si vogliono testaré,gerirmi = 5, per il numero di iperparametri
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per algoritmo Niperparameri = 7, Per il numero di folds per ogni iterazione della GridSeah

k=5, risultando in 175 operazioni.

Nt = nalgoritmi niperparametri k
N¢{ =5 7 5=175

La combinazione ottima di tipo di algoritmo e iperparametre stata individuata nella

coppia Multinomial Naive Bayese alpha= 0.1.

3 Risultati sperimentali e discussione

3.1 Evaluation

La fase di valutazione dei risultati, secondo [24], rappresta il momento in cui i risultati
del modello predittivo vengono analizzati e confrontati aoi criteri di successo de niti
nella sezione 2.1.3, che includono aspetti di business,ieced economici. Se il confronto
ha esito positivo, signi ca che il modello soddisfa i requts richiesti ed e pronto per
I'implementazione. In caso contrario, un esito negativo tdeonfronto indicherebbe che il

modello presenta delle imperfezioni e necessita di ultericnterventi.

3.1.1 Risultati ottenuti

| risultati di un modello di classi cazione si ottengono apficando il modello ad un insieme
di dati "nuovo”, cice diverso dai dati di addestramento e vdéidazione, e calcolando alcune
metriche standard basandosi su quante istanze sono coregttente predette e quante no.
Questo insieme di dati e chiamato dataset di test ede fondagntale sia sottoposto alle
stesse operazioni di preprocessamento applicate al datatieaddestramento, in modo da
garantire coerenza tra i due insieme di dati. Nel nostro casep riguarda principalmen-
te la codica delle variabili categoriche, che deve seguite stesse regole o mappature
de nite durante l'addestramento. In caso contrario, il moello non sarebbe in grado di
interpretare correttamente le nuove istanze, diventandmutilizzabile.

Come descritto nel Paragrafo sul partizionamento dei dati.2.3, il dataset di test
corrisponde al 10% dei dati iniziali, includendo circa 52@tture su un totale di 5200.E
importante notare che il dataset di test non subisce la rimaane delle istanze associate
a template poco frequenti, operazione invece e ettuata sulataset di addestramento e

validazione, descritta nel Paragrafo 2.2.2. Questa sceltdra a rendere il dataset di test |l
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piu rappresentativo possibile dei dati reali, includendo anche fatture associate a template
rari.

Per ogni istanza del dataset di test, il modello fornisce la sua predizione e anche la
relativa confidenza.

Nella Tabella 26 sono mostrati i risultati di classificazione aggregati e nelle Figure 17,

18, 19 sono mostrate le distribuzioni dei valori di precisione, richiamo ed F1-score.

Precisione | Richiamo | F1-score
Media aritmetica 0.25 0.32 0.27
Media ponderata 0.46 0.60 0.51
Accuratezza complessiva 0.60

Tabella 26: Risultati di classificazione

-- Media aritmetica
-- Media ponderata

Frequenza

44
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Precisione

Figura 17: Distribuzione dei valori di precisione su 5 bins

-- Media aritmetica
-- Media ponderata

Frequenza

04 0.6 0.8 1.0
Richiamo

Figura 18: Distribuzione dei valori di richiamo su 5 bins
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--- Media aritmetica
--- Media ponderata

Frequenza

Fl-score

Figura 19: Distribuzione dei valori di F'1-score su 5 bins

Si nota come questi siano, in generale, abbastanza bassi, e decisamente lontani rispet-
to all’obiettivo iniziale di una capacita predittiva, tradotta dalla metrica dell’accuratezza,
superiore al 90%. I grafici, inoltre, mostrano distribuzioni non solo simili, ma caratteriz-
zate da una forte concentrazione dei valori agli estremi, ossia 0 e 1. In particolare, circa la
meta delle istanze presenta valori di precisione, richiamo e F1-score prossimi a 0, mentre
laltra meta tende verso 1. Questo indica che il modello si comporta in modo binario:
o ¢ in grado di prevedere una classe con elevata precisione, richiamo e F1-score, oppure
non riesce a effettuare alcuna previsione significativa. In aggiunta, si vede nella Tabella
26 che i valori delle medie ponderate delle metriche sono circa il doppio dei valori delle
medie aritmetiche. La media aritmetica calcola il valore medio delle metriche su tutte le
classi, senza considerare la distribuzione delle istanze tra di esse. La media ponderata,
invece, tiene conto del peso specifico di ciascuna classe, riflettendo la reale distribuzione
delle istanze nel dataset.

Questi indizi conducono alla conclusione di come i risultati siano fortemente influenzati

da classi poco numerose e che queste rappresentino circa la meta del dataset.
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Figura 20: Valore medio della confidenza per supporto della classe

La confidenza media della predizione inoltre aumenta sensibilmente con 'aumentare
del supporto della classe che, come evidenziato in Figura 20, rimane superiore al 90% se
il supporto ¢ di almeno 7.

Questo valore di confidenza, come spiegato nel Paragrafo 2.1.3, ¢ il valore minimo
di confidenza che permette di accettare la predizione e passare alla successive fasi di
elaborazione della fattura. Tuttavia, in questo modo si escludono, dall’insieme delle
istanze corrette, le istanze correttamente predette ma con una confidenza minore del
90%. Questo vincolo impone un ricalcolo dell’accuratezza complessiva, adottando una
formula leggermente diversa e piu esclusiva. L’accuratezza complessiva reale corrisponde
quindi al rapporto tra il numero di istanze correttamente predette con una confidenza
pari o superiore al 90% e il numero totale di istanze classificate. La Tabella 27 presenta
la distribuzione delle istanze correttamente e non correttamente predette, suddivise in

base alla confidenza della predizione (> 90% o < 90%). Di conseguenza, l’accuratezza

complessiva reale si attesta intorno a 0.48.

Numero di i1stanze | Numero di istanze
correttamente non correttamente
Confidenza predette predette Totale | Accuratezza
> 90% 253 6 259 0.98
< 90% 64 203 267 0.23
Totale 317 209 526
Tabella 27: Distribuzione delle istanze corrette e non corrette in base alla confidenza

predittiva e accuratezza relativa
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istanze corrette con condenza  90%

. n
Accuratezza complessiva reale =
Nistanze totali

: 253
Accuratezza complessiva reale ?3?6 =48:10%

Come era prevedibile, i risultati ottenuti evidenziano chal modello gestisce meglio
le classi pu frequenti. In particolare, sie riscontratoche un supporto di 7 rappresenta
il minimo necessario per raggiungere una con denza mediaegittiva di almeno il 90%.
All'interno del sottoinsieme di classi con tale livello di spporto, I'accuratezza raggiunge
circa il 98%.

Tuttavia, considerando che il caso di studio prevede un supgo minimo di 10 per
includere una classe nel dataset di addestramento, comeeg@ito nel Paragrafo 2.2.2,e
evidente che la principale limitazione deriva attualmentealla scarsit di dati disponibili.

Pertanto, per a rontare e cacemente questo problema, safgbe necessario acquisire
ulteriori dati sia per la fase di addestramento sia per quealldi test. In questo mo-
do, si potrebbe migliorare la copertura delle classi menoparesentate e ottimizzare le
performance generali del modello.

Dalla Tabella 27 si possono inoltre ricavare i valori di %rmi, Y%<90% € % 0%, NE-
cessari al calcolo del tempo medio di gestione di una fattueh tempo uno, ovvero dopo

l'inserimento dell'automatismo. Quindi:

Yosoms = —0- = 1:14%

526
267

%o 90% — 576 =50:76%
267

% 900 = 5—26= 48:10%

Utilizzando la formula espressa nel Paragrafo 2.1.3 si ottie che il tempo medio di

gestione di una fattura al tempo unoe pari a .

tgestione,fattura 1= %storni tstorno + (% stoni T 0/0< 90%) tassociazione"' % 90% tsblocco
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tgestione_fattura .1 = 1:14%3 minuti+(1 :14%+5076%) 2 minuti+48:10%0:5 minuti = 1 :31 minuti

3.1.2 Confronto con i criteri di successo

Nel paragrafo precedentee stato evidenziato che l'accue#iza complessiva reale, calco-
lata sui dati di test,e di circa il 48%. Questo risultato indca che, in media, il modello
e in grado di classi care correttamente circa una fattura g due. Tale valore e signi-
cativamente distante dal principale criterio di business descritto nel Paragrafo 2.1.3,
che richiede un'accuratezza minima del 90%. Tuttavia, ci Bo diverse considerazioni da
tenere in conto.

In primo luogo, nella traduzione dei criteri di business inrtteri tecnici, sono stati in-
trodotti numerosi altri parametri di successo oltre all'acuratezza, come l'interpretabilif,
I'incrementabilie, I'e cienza, la scalabilib e la rob ustezza. Come spiegato nel Paragrafo
2.3.1, l'algoritmo Naive Bayese stato scelto poicte si adtava meglio al problema in
guestione. Pertanto, si pwo a ermare che i criteri tecnicj ad eccezione dell'accuratezza,
sono stati soddisfatti per costruzione.

In secondo luogo, il tempo medio di gestione di una fatturasensibilmente diminuito
tra i due periodi considerati, di pre e post implementazionelnfatti, questo e passato
da essere pari a 2 minuti per fattura a 1.31 minuti per fatturaPercentualmente, questa
variazione rappresenta una riduzione del 34.5% sui tempi.al€ riduzione, seppure di
modesta entifa, al momento, signi ca che I'applicazione &a raggiunto il criterio di successo
economico individuato, riducendo il carico di lavoro degbperatori.

Per le considerazioni e ettuate, quindi, si ritiene che il radello abbia tutti i requisiti
per essere implementato.

3.2 Deployment

Come anticipato, le prestazioni del modello sono state ritate accettabili e di conseguen-
za questo pw venire implementato. Per ragioni legate ad pstti puramente aziendali,

la soluzione tecnica proposta in questo capitolo non vereealmente implementata sui
sistemi gestionali del Cliente di Leonardo, ma rimar@a trale pagine di questa tesi, per
il momento. Ciononostante, si vuole comunque cercare di #are una soluzione che

risponda ai requisiti tecnici e funzionali esposti nei Capli 2.1.2 e 2.1.3.
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Entrando nel dettaglio, sie pensato di dividere il processgenerale in quattro parti,

riassunde schematicamente nella Figura 22.

Attivia propedeutiche ed addestramento modello Questa parte del processoe
sicamente e ettuata su tre macchine diverse, la primae rppresentata dalla macchina
dell'operatore contabile su cuie installato il sistema g&ionale SAP S/4HANA VIM,
la seconda e una macchina di laboratorio Leonardo S/4HANA (F4Sg la terzae un
supercomputer connesso alla rete di F4S.

La soluzione proposta prevede la realizzazione di un crugooavanzato nel sistema
gestionale SAP S/4 HANA VIM del Cliente, installato sulla prima nacchina, in Figura
21. L'operatore, nella sezione di riferimento 'Addestramém Modello', ava la possibilia
di avviare lo svolgimento delle due attivia propedeuticle, completamente automatiche,

sotto riportate.

" Selezione delle fatture ga contabilizzate a disposiziene relativi template di con-
tabilizzazione: l'automatizzazione del processo di reperento e inoltro dati pw
essere ottenuta utilizzando processi background (JOB SAP) jpmre interazioni con
l'utente tramite interfaccia gra ca (SAP GUI / WEB GUI / UX FIORI).

" Mascherazione delle fatture: la mascherazione delle fattutramite hash garantisce

la protezione dei dati sensibili in esse contenuti.

Le fatture mascherate e i template relativi vengono quindirasferiti, mediante tecnologia
web service (SOAP/REST), alla macchina di laboratorio F4S. Dnante la fase di adde-
stramento, il numero di fatture potrebbe risultare elevatppertanto, le chiamate al web
service saranno opportunamente suddivise al ne di evitalié sovraccarico del servizio.
Ogni chiamata, processata sequenzialmente, aggiornelareépository dedicato presente
nella macchina F4S. Questa macchina riceve i dati e costrugsan le Singularity®, che
invia al supercomputer disponibile in rete, il quale saarcaricato del pesante lavoro di
addestrare il modello.

Il le Singularity viene creato a partire da un le di de nizi one (.def), che specica
tutti gli step necessari, come il download delle librerie ¢hieste (tra cui Scikit-Learn per

l'algoritmo di classi cazione, CUDA per I'utilizzo di GPU), la copia o il binding di le

5Singularity rappresenta un'implementazione di container runtime speci camente ottimizzata per am-
bienti High Performance Computing (HPC), possiede infatti la capacita di accedere direttamente alle
risorse hardware specializzate, come GPU e interconnessioni ad altaleeify, senza compromettere le per-
formance e lo rende signi cativamente pu e ciente rispetto alle alternative containerizzate tradizionali
come ad esempio Docker.
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e directory, e soprattutto i parametri relativi alle risore hardware da utilizzare nell'am-
biente HPC, come le GPU Nvidia. Una volta completata la build, sbttiene un le unico

in formato .sif, che viene trasferito al supercomputer, pgettato per I'elaborazione rapi-
da di grandi dataset. Questo sistema generea ed eseguim container, avviando cos
l'addestramento del modello. Al termine dell'addestramemnt si produra un le unico
contenente il modello addestrato, pronto per essere utiiato nelle successive fasi, e un
le txt contenente l'esito dell'addestramento. Il le contenente il modello, potenzialmente
di grandi dimensioni, viene salvato sulla macchina F4S di lakedorio, mentre I'esito del-
l'addestramento viene noti cato, attraverso un gateway dicomunicazione alla macchina
del Cliente e all'operatore. Il cruscotto di monitoraggio prmettela di visualizzare gli

esiti dell'addestramento nella sezione 'Addestramento Meto'.

W [Header
stato Modello:

. Addestramento Modello [Main

CPIdFiscalelVA  CP CodiceFiscale inazi P Regi Template i ificazi ifi Nr.Fattura SAP

Figura 21: Cruscotto sul sistema SAP S/4HANA VIM proposto

Classi cazione e contabilizzazione fattura La seconda parte del processo descrive
le attivie che sono e ettuate automaticamente al momentodi ingresso di una fattura sul
sistema gestionale. Il processo si attiva con l'inoltro dina fattura su SAP S/4AHANA
VIM da parte di SAP PO. Subito il sistema procede con la sua masetazione e, una
volta eseguita questa operazione, con le stesse modalietihsferimento descritte prima,
la fatturae inviata alla macchina F4S, dove viene chiamatolimodello ed e ettuata la
predizione. L'esito dell'attivie, ovvero il template predetto e la con denza relativa, sono
inoltrati alla macchina S/4HANA VIM del Cliente. Se la con denzadella predizionee
inferiore al 90% allora questa viene considerata non valigdaviene salvata tra le 'fatture
da contabilizzare'. Quando invece la predizione ha con dea di almeno il 90%, il sistema
procede automaticamente alla contabilizzazione tentandt usare il template indicato. Se
guesto template none accettato dal sistema allora la fatta viene inserita tra le ‘fatture
da stornare’, operazione che deve essere gestita da un ofmeeain un secondo momento.
Se invece la con denza della predizionee almeno 90% e il tplate viene accettato dal

sistema, allora la fatturae inserita nell'insieme dellefatture da sbloccare al pagamento'.
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Storno fatture L'operatore ava la possibilia di controllare lI'insieme delle fatture da
stornare nell'apposita sezione 'Fatture da stornare' mostta nel cruscotto in Figura 21.
Per ogni fattura quindi ci sarl da annullare I'operazione dcontabilizzazione e associare
la fattura a un template esistente 0 a uno nuovo. Le fatture asciate saranno salvate tra

le 'fatture da sbloccare al pagamento'.

Contabilizzazione fatture Dalla sezione 'Fatture da contabilizzare' 'operatore pa
visionare le fatture di cui il modello non ha prodotto una prdizione con una su ciente
con denza. Qui, avi la possibilia di associare la fattura a un template esistente o a uno

nuovo. |l sistema salver le fatture associate tra le 'fatire da sbloccare al pagamento'.

Sblocco al pagamento fatture In ne tutte le fatture con uiscono nella sezione 'Fat-
ture da sbloccare al pagamento' in cui l'operatore pw appuo sbloccare (o no) il

trasferimento di denaro verso l'intestatario.
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3.3 Monitoring and maintenance

L'ultima fase proposta dalla metodologia CRISP-ML riguard la progettazione e l'imple-
mentazione di sistemi di monitoraggio e manutenzione peapplicativo basato su machine
learning, fondamentali per garantire la stabili e I'e ¢ acia delle prestazioni del modello
nel tempo. Il concetto di "drift" assume un ruolo centrale inquesta fase e si riferisce
alla progressiva perdita di accuratezza o a dabilia del nodello predittivo a causa di
variazioni nei dati di input o nelle condizioni operative, be possono essere causate da
un cambiamento nella relazione tra le variabili indipendéne la variabile dipendente (ad
esempio in presenza di nuove classi e quindi template) [2Pgr a rontare il drift,e essen-
ziale implementare un sistema di monitoraggio continuo delprestazioni del modello e
dei dati, valutando costantemente le metriche di performare scelte per la propria appli-
cazione, come l'accuratezza complessiva reale, confromta le distribuzioni dei nuovi dati
con i dati di addestramento attraverso test statistici, rievando anomalie e piani cando
il riaddestramento del modello con nuovi dati raccolti per arantire I'allineamento con |l
contesto operativo attuale. Inoltre, la manutenzione del odello prevede I'automazione
delle fasi di riaddestramento e validazione, la gestionelldeversioni del modello per ga-
rantire tracciabilie. e rollback, e l'integrazione di sigemi di allerta per segnalare anomalie
o cali di prestazioni. L'adozione di un approccio proattivalla gestione del drift e alla
manutenzione del modello non solo migliora le prestaziororaplessive dell'applicativo di
machine learning, ma aumenta anche la ducia degli utenti edlle parti interessate nel
sistema implementato.

Nel nostro caso, il monitoraggio delle performance del molbebvvera attraverso la
sezione dedicata nel cruscotto mostrato in Figura 21. Qui peratore pota visualizzare
il KPI di riferimento, tgestione fatura » € 1€ Sue componenti. Qualora qualcuno di questi
elementi dovesse raggiungere una soglia, considerataicat il sistema potrebbe inviare
una noti ca all'operatore. Quest'ultimo avrebbe quindi la possibilia di e ettuare un
riaddestramento del modello seguendo le attivia descti¢ in precedenza nel Paragrafo
3.2. Un'altra opzione possibile e automatizzare completagmte questa procedura, in
guesto caso il sistema si accorge da solo che il KPle fuoriidaniti e quindi manda in
riaddestramento il modello.
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4 Conclusioni

Questo lavoro di tesi ha esplorato I'applicazione del mact@ learning in un ambito ancora
fortemente caratterizzato da operazioni manuali e ripetie: le registrazioni contabili.

Dopo un'introduzione ai sistemi e agli attori coinvolti nelprocesso, e stata condot-
ta un'accurata ricerca bibliogra ca per individuare eventali studi precedenti sul tema
e valutarne i risultati. L'analisi ha confermato come il makine learning sia ga stato
applicato con successo in ambiti contabili, tra cui I'estr@one di informazioni da docu-
menti, la rilevazione di transazioni fraudolente e I'assegzione automatica dei conti di
registrazione delle fatture.

Dopo averne veri cato I'applicabilit, I'attenzione si e focalizzata su un caso concreto
segnalato dai tecnici di Leonardo. Collaborando con un impante Cliente della Pubbli-
ca Amministrazione, e stato individuato un processo contale con un forte potenziale di
ottimizzazione. In particolare, la registrazione delle feure prevedeva una fase di associa-
zione con un modello di contabilizzazione, un'attivi selta manualmente da operatori
non specializzati e spesso caratterizzata da tempi lunghPer rendere il processo pu
e ciente, il progetto di tesi sie concentrato sulla ricerca di un sistema automatizzato in
grado di gestire questa associazione.

La prima fase del lavoro ha previsto uno studio approfonditdel processo, dei dati
disponibili e degli obiettivi aziendali, con la de nizionedi criteri di successo a livello
aziendale, tecnico ed economico. Sie poi passati alla faggerimentale, che ha incluso
I'estrazione, la preparazione e il preprocessamento detid&ono stati a rontati problemi
guali la conversione dei dati da formato XML a tabulare, la sekione delle variabili indi-
pendenti e della variabile dipendente (il modello di contalizzazione) e I'organizzazione
del dataset in un formato facilmente gestibile con Python.

Successivamente, e stato condotto un confronto tra divaralgoritmi di classi cazione,
valutandone punti di forza e debolezze. In base ai criteri duccesso de niti, I'algoritmo
Naive Bayes e risultato il pu adatto alle esigenze del casoll modello e stato quindi
ottimizzato attraverso una fase di tuning, mirata alla sceéh dei parametri pu e caci.

Una volta applicato l'algoritmo al dataset costruito, ne soa state analizzate le pre-
stazioni nel contesto speci co. | risultati sono stati incoaggianti: sebbene l'accuratezza
complessiva reale si sia attestata al 48%, I'analisi sucs®a ha evidenziato una caratteri-
stica strutturale del dataset che ha in uenzato le prestabhni. Nello speci co, molte classi
erano rappresentate da pochissimi esempi, il che ha reso ptessivamente meno e cien-

te la classi cazione. Tuttavia, per le classi con almeno getoccorrenze, l'algoritmo ha
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raggiunto un'accuratezza del 98%, dimostrando eccellestpacit predittive in presenza
di un numero adeguato di dati.

Alla luce di questi risultati, I'applicazionee stata consderata un successo. Gli esperti
del settore hanno infatti confermato che i modelli di contabzzazione vengono utilizzati
principalmente su volumi elevati di fatture, ovvero in sit@zioni in cui il supporto dei dati
e consistente e dove il modello ha dimostrato di funzionaremn modo ottimale. Questo
suggerisce che un aumento dei dati disponibili per 'addeamento potrebbe migliorare
ulteriormente le prestazioni del classi catore, rendend@ ancora pu a dabile in contesti
reali.

Una volta veri cata la validia della soluzione proposta, se iniziato a progettare un
processo e un‘architettura per la sua integrazione nei sshi esistenti. Questa fase ha
richiesto un costante dialogo con i tecnici esperti dei seshi informativi coinvolti. |l
risultato e stato un processo che soddisfaceva tutti i regsiti funzionali e tecnici, con
I'obiettivo principale di ridurre il carico di lavoro degli operatori. Tuttavia, sie compreso
che i tempi e le modalia di implementazione sui sistemi delliente non erano compatibili
con le tempistiche di un lavoro di tesi. Per questo motivo, laoluzionee stata teorizzata
e descritta, senza essere implementata operativamente.

In ne, il lavoro sie concentrato sulla manutenibilie della soluzione nel tempo. Sono
stati descritti concetti chiave come il drift dei dati e I'importanza di strumenti di monito-
raggio delle prestazioni, essenziali per garantire I'e agaa del modello anche in futuro. In
base ai dati raccolti nel tempo, i gestori del sistema potrao aggiornare periodicamente
il classi catore, utilizzando un dataset sempre pu rappesentativo della realt operativa.

| risultati ottenuti dimostrano che esistono margini di midgioramento signi cativi
nel campo delle registrazioni contabili e che sono a rontdb con tecniche di machine
learning. Un possibile sviluppo futuro potrebbe consistereello spostare il problema
dall'apprendimento supervisionato a quello non superv@iato. In questo scenario, un
algoritmo potrebbe identi care autonomamente gruppi di feture simili, creare modelli
di contabilizzazione senza intervento umano e procederegaliamente alla registrazione

contabile.
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Appendices

Fattura elettronica B2G di esempio, con una sola linea di deiglio

1 <p.:

FatturaElettronica
xmlns:ds="http://www.w3.0rg/2000/09/xmldsig#"
xmlns:p="http://ivaservizi.agenziaentrate.gov.it/do
xmlns:xsi="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema-instanc
versione="FPA12"
xsi:schemalLocation="http://ivaservizi.agenziaentrat
http://www.fatturapa.gov.it/export/fatturazione/sdi

<script/>

<FatturaElettronicaHeader>

<DatiTrasmissione>
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[fatturapal/vl.2/Schema_
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11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

<ldTrasmittente >
<ldPaese>IT</IdPaese>
<ldCodice>01234567890</ldCodice>
</ldTrasmittente>
<Progressivolnvio>00001</Progressivolnvio>
<FormatoTrasmissione>FPAl12</FormatoTrasmissione>
<CodiceDestinatario>AAAAAA</CodiceDestinatario>
</DatiTrasmissione>
<CedentePrestatore>
<DatiAnagrafici>
<IdFiscalelVA>
<ldPaese>IT</IdPaese>
<ldCodice>01234567890</ldCodice>
</IdFiscalelVA>
<Anagrafica>
<Denominazione>ALPHA SRL</Denominazione>
</Anagrafica>
<RegimeFiscale>RF19</RegimeFiscale>
</DatiAnagrafici>
<Sede>
<Indirizzo>VIALE ROMA 543</Indirizzo>
<CAP>07100</CAP>
<Comune>SASSARI</Comune>
<Provincia>SS</Provincia>
<Nazione>IT</Nazione>
</Sede>
</CedentePrestatore>
<CessionarioCommittente >
<DatiAnagrafici>
<CodiceFiscale>09876543210</CodiceFiscale>
<Anagrafica>
<Denominazione>AMMINISTRAZIONE
BETA</Denominazione>
</Anagrafica>
</DatiAnagrafici>
<Sede>
<Indirizzo>VIA TORINO 38-B</Indirizzo>
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41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

68

69

70

<CAP>00145</CAP>
<Comune>ROMA</Comune>
<Provincia>RM</Provincia>
<Nazione>IT</Nazione>
</Sede>
</CessionarioCommittente >
</FatturaElettronicaHeader>
<FatturaElettronicaBody>
<DatiGenerali>
<DatiGeneraliDocumento>
<TipoDocumento>TDO01</TipoDocumento>
<Divisa>EUR</Divisa>
<Data>2017-01-18</Data>
<Numero>123</Numero>
<Causale>LA FATTURA FA RIFERIMENTO AD UNA
OPERAZIONE AAAA BBBBBBBBBBBBBBBBBB CCC
DDDDDDDDDDDDDDD E FFFFFFFFFFFFFFFFFFFF
GGGGGGGGGG HHHHHHH T LLLLLLLLLLLLLLLLL MMM
NNNNN OO PPPPPPPPPPP QQQQ RRRR
SSSSSSSSSSSSSS</Causale>
<Causale>SEGUE DESCRIZIONE CAUSALE NEL CASO IN
CUlI NON SIANO STATI SUFFICIENTI 200 CARATTERI
AAAAAAAAAAA BBBBBBBBBBBBBBBBB</Causale>
</DatiGeneraliDocumento>
<DatiOrdineAcquisto>
<RiferimentoNumeroLinea>1</RiferimentoNumeroLinea>
<ldDocumento>66685</ldDocumento >
<Numltem>1</Numlitem>
<CodiceCUP>123abc</CodiceCUP>
<CodiceClG>456def</CodiceCIG>
</DatiOrdineAcquisto>
<DatiContratto>
<RiferimentoNumeroLinea>1</RiferimentoNumeroLinea>
<ldDocumento>123</IdDocumento>
<Data>2016-09-01</Data>
<Numltem>5</Numltem>
<CodiceCUP>123abc</CodiceCUP>
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71

72

73

74

75

76

7

78

79

80

81

82

83

84

85

86

87

88

89

90

91

92

93

94

95

96

97

98

99

101

102

103

104

105

<CodiceClG>456def</CodiceCIG>
</DatiContratto>
<DatiConvenzione>
<RiferimentoNumeroLinea>1</RiferimentoNumeroLinea>
<ldDocumento>456</IldDocumento>
<Numltem>5</Numltem>
<CodiceCUP>123abc</CodiceCUP>
<CodiceClIG>456def</CodiceCIG>
</DatiConvenzione>
<DatiRicezione>
<RiferimentoNumeroLinea>1</RiferimentoNumeroLinea>
<ldDocumento>789</IdDocumento>
<Numltem>5</Numltem>
<CodiceCUP>123abc</CodiceCUP>
<CodiceClIG>456def</CodiceCIG>
</DatiRicezione>
<DatiTrasporto>
<DatiAnagraficiVettore>
<IdFiscalelVA>
<ldPaese>IT</IdPaese>
<ldCodice>24681012141</ldCodice>
</IdFiscalelVA>
<Anagrafica>
<Denominazione>Trasporto
spa</Denominazione>
</Anagrafica>
</DatiAnagraficiVettore>
<DataOraConsegna>2017-01-10T16:46:12.000+02:00</DataOraConse
</DatiTrasporto>
</DatiGenerali>
<DatiBeniServizi>
<DettaglioLinee>
<NumeroLinea>1</NumeroLinea>
<Descrizione>DESCRIZIONE DELLA
FORNITURA</Descrizione>
<Quantita>5.00</Quantita>

<PrezzoUnitario>1.00</PrezzoUnitario>
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106 <PrezzoTotale>5.00</PrezzoTotale>

107 <AliquotalVA>22.00</AliquotalVA>

108 </DettaglioLinee>

109 <DatiRiepilogo>

110 <AliquotalVA>22.00</AliquotalVA>

111 <Imponibilelmporto>5.00</ImponibileImporto>

112 <Imposta>1.10</Imposta>

113 <EsigibilitalVA>I</EsigibilitalVA>

114 </DatiRiepilogo>

115 </DatiBeniServizi>

116 <DatiPagamento>

117 <CondizioniPagamento>TP0l1</CondizioniPagamento>
118 <DettaglioPagamento>

119 <ModalitaPagamento>MPO0l</ModalitaPagamento>

120 <DataScadenzaPagamento>2017-02-18</DataScadenzaPagaento>
121 <ImportoPagamento>6.10</ImportoPagamento>

122 </DettaglioPagamento>

123 </DatiPagamento>

124 </FatturaElettronicaBody>

s </p:FatturaElettronica>

Listing 1: Fattura in formato XML di esempio, presa da [49]
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