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Abstract

Il diritto svolge un ruolo centrale e fondamentale nel plasmare la nostra
società, influenzando ed insinuandosi in ogni aspetto della vita civile. In questo
contesto, le risorse giuridiche fonte di diritto, sia testuali che multimediali,
sono ubique, in continua espansione, di ardua interpretazione e intrise di
riferimenti incrociati. I moderni sistemi di elaborazione del linguaggio naturale
presentano il potenziale per ottimizzare l’attività normativa, permettendo ai
legislatori di semplificare la ricerca, comprensione e generazione di documenti,
e allo stesso tempo promuovere una maggiore trasparenza verso i cittadini.
Strumenti come i Large Language Model sono infatti estremamente efficaci per
la consultazione automatica di vasti corpora di documenti legali, possedendo
la capacità di estrapolazione selettiva e di correlazione delle informazioni
impensabili per un utente umano. A tale scopo proponiamo ParlaMentis,
un agente conversazionale multi-lingua e multi-task basato su una innovativa
architettura Multi-Document Agent, che combina la potenza dei Large Language
Model, tecniche di information retrieval, ed il paradigma Reasoning and Acting.
Questi strumenti consentono la costruzione di un modello che è in grado di
soddisfare domande riguardanti un vasto corpus di atti di iniziativa della Camera
dei Deputati italiana e di video-interventi avvenuti in sedute dell’Assemblea.
ParlaMentis fa uso di un Large Language Model appositamente addestrato
sul contesto giuridico di riferimento, capace di ragionamento e rielaborazione
delle richieste utente, fino alla predisposizione e successiva esecuzione di un
dettagliato piano d’azione dinamico volto al selettivo ed efficiente recupero
delle nozioni necessarie per generare una risposta quanto più possibile fattuale.
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Introduzione

L’elaborazione e la gestione delle informazioni nel contesto legale è una sfida
particolarmente ardua e complessa. Le risorse giuridiche sono vastissime e in
continua espansione, rendendo difficile per i legislatori accedere e interpretare
i dati necessari in modo efficiente. I documenti legali sono spesso intrisi di
riferimenti incrociati e richiedono una comprensione approfondita per poter
essere utilizzati correttamente. Questo contesto rende essenziale l’adozione di
strumenti avanzati che possano supportare il lavoro legislativo in modo efficace.

Per rispondere a questa esigenza, presentiamo ParlaMentis, un agente
conversazionale multi-lingua allo stato dell’arte in grado di gestire vasti insiemi
di dati strutturati e di soddisfare complessi compiti di accesso ed elaborazione
delle informazioni. ParlaMentis, dal latino “per il Parlamento”, è stato
progettato per migliorare l’efficienza e l’efficacia del lavoro dei deputati italiani
nella predisposizione degli atti di iniziativa, quali proposte legislative, emen-
damenti, mozioni e interrogazioni. Questo strumento fornisce informazioni
aggiornate sulla normativa esistente, offre sintesi e comprensione guidata dei
documenti prodotti dalla Camera dei Deputati, suggerisce formulazioni per
testi legislativi e garantisce l’accesso semantico a fonti multi-modali, inclusi
video e trascrizioni degli interventi parlamentari.

La tecnologia alla base di ParlaMentis è una innovativa architettura
Multi-Document Agent che combina la potenza di un Large Language Model,
specificamente addestrato su di un’ampia gamma di testi legali italiani, con
tecniche avanzate di information retrieval ed il paradigma Reasoning and
Acting. Il risultato è uno strumento che sfrutta le capacità di agenti ReAct
specializzati e gerarchizzati che collaborano tra loro per rispondere a domande
complesse e che richiedono l’accesso simultaneo a più fonti informative diverse.
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x Introduzione

Il sistema è in grado di integrare sinergicamente fasi di ragionamento e azione:
elabora un piano d‘azione dettagliato basato sulle informazioni disponibili e
interagisce con varie risorse per recuperare materiali utili alla generazione di
risposte informative e accurate. Il sistema tiene quindi memoria del contesto
informativo, esegue una ricerca pianificata delle fonti su un database dedicato,
estrae e interpreta i dati pertinenti, e adatta il suo futuro comportamento
per completare la conoscenza acquisita. Questo ciclo di ragionamento e di
conseguente azione si può ripetere più e più volte, finché il modello non considera
la conoscenza recuperata sufficiente per soddisfare le richieste.

Nei prossimi capitoli procediamo con la descrizione approfondita del sistema
e del lavoro svolto:

• Capitolo 1 - Fondamenti Teorici: introduzione al concetto di NLP e
descrizione delle tecnologie utilizzate come i Large Language Model e le
tecniche di information retrieval.

• Capitolo 2 - Lavori Correlati: descrizione del paradigma ReAct

che sta alla base della nostra architettura e panoramica sulla situazione
attuale nell’ambito degli LLM specifici per la lingua italiana.

• Capitolo 3 - Metodo: descrizione del sistema implementato, con ap-
profondimenti sull’architettura di base Multi-Document Agent, sul lavoro
di costruzione dei dataset utilizzati per il retrieval e per l’addestramento
del modello, e sul processo di allenamento dello stesso.

• Capitolo 4 - Metriche e valutazione del Modello: descrizione
dell’approccio di valutazione del sistema e delle metriche utilizzate, studio
ablativo e commento dei risultati ottenuti.
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Capitolo 1

Fondamenti Teorici

1.1 Natural Language Processing

Il Natural Language Processing (NLP) è un campo interdisciplinare che
combina informatica, intelligenza artificiale e linguistica computazionale. Il
suo scopo principale è consentire alle macchine di comprendere, interpretare e
generare il linguaggio umano in modo significativo e utile. La capacità delle
macchine di interagire con il linguaggio umano apre nuove opportunità, sia
nel settore delle tecnologie consumer, come gli assistenti vocali, sia in ambiti
più specialistici, come l’analisi automatica di grandi volumi di dati testuali
per ricavarne informazioni significative e facilmente interpretabili da un utente
umano.

La Text Generation rappresenta una delle sfide più affascinanti ma decisive
nell’ambito del NLP. Si tratta della capacità dei sistemi di intelligenza artificiale
di generare testo in linguaggio naturale, coerente e rilevante rispetto a un
contesto specifico o a un input fornito. Questo compito richiede non solo la
comprensione e la modellazione del linguaggio, ma anche la capacità di produrre
output che sembri naturale e sensato agli esseri umani.

I primi approcci alla Text Generation si basavano su modelli statistici, che
facevano affidamento su regole linguistiche predefinite e dati di addestramento
limitati. Questi metodi, sebbene innovativi per l’epoca, presentavano diverse
limitazioni: mancavano di flessibilità nel catturare le dipendenze a lungo termine
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2 Capitolo 1. Fondamenti Teorici

nel linguagguio e generavano testo che spesso risultava meccanico e incoerente.
Con l’avvento delle Recurrent Neural Network (RNN) e delle Long Short-Term
Memory (LSTM), la Text Generation ha compiuto un notevole passo avanti. Le
RNN sono progettate per gestire dati ordinati mantenendo uno stato interno, che
consente loro di considerare la loro dipendenza sequenziale. A differenza delle
reti neurali tradizionali, le RNN elaborano un elemento alla volta, aggiornando
il loro hidden state in base all’input corrente e agli stati precedenti. Questa
architettura le rende particolarmente efficaci nel catturare le dipendenze a breve
termine. Tuttavia, possono soffrire di un problema chiamato vanishing gradient,
un fenomeno che limita la loro capacità di apprendere invece le dipendenze a
lungo termine. Questo fenomeno si verifica durante il backpropagation, quando
i gradienti delle funzioni di loss tendono a diventare esponenzialmente piccoli,
impedendo al modello di apprendere e immagazzinare conoscenza efficacemente.
Per affrontare questo problema, sono state introdotte le LSTM, una variante
delle normali RNN progettata specificamente per la corretta gestione delle
dipendenze a lungo termine. Le LSTM utilizzano celle di memoria e meccanismi
di gating per controllare il flusso di informazioni. Le componenti principali di
una cella sono il gate di input, il gate di output e il gate di forget, che lavorano
insieme per mantenere e aggiornare le informazioni rilevanti nel tempo. Questo
approccio consente alle LSTM di mantenere informazioni per sequenze molto
lunghe, superando così le limitazioni delle RNN tradizionali.
Infine, le RNN e le LSTM sono spesso strutturate in modelli sequence-to-
sequence, una delle architetture più efficaci per la Text Generation. Un modello
sequence-to-sequence è composto da due parti principali: l’encoder e il decoder.
L’encoder processa la sequenza di input e la trasforma in una rappresentazione
di lunghezza fissa chiamata context vector. Questo viene poi passato al decoder,
che genera la sequenza di output basandosi sulle informazioni in esso contenute.

Detto questo, l’approccio di base sequenziale delle RNN e delle LSTM
presenta ancora delle sfide, in particolare per quanto riguarda la parallelizzazione
durante l’addestramento. Le limitazioni di memoria e le difficoltà nel batching
rendono difficile addestrare efficacemente modelli su lunghe sequenze di dati.



1.1. Natural Language Processing 3

1.1.1 Il Meccanismo di Attention

L’Attention è un meccanismo avanzato introdotto per migliorare le presta-
zioni delle architetture di reti neurali, in particolare nelle architetture encoder-
decoder utilizzate per traduzione automatica e per altri compiti di NLP. Questo
consente al modello di concentrarsi sulle parti più rilevanti dell’input durante
la fase di generazione dell’output, superando le limitazioni delle RNN e delle
LSTM, che faticano a gestire sequenze lunghe a causa della loro natura sequen-
ziale.
L’Attention funziona mappando una query e un insieme di coppie chiave-valore
a un output, dove query, chiavi, valori e output sono tutti vettori. L’output è
calcolato come una somma pesata dei valori, con i pesi che vengono determinati
da una funzione di compatibilità tra la query e le chiavi. La forma più comune
di attenzione è la Scaled Dot-Product Attention, espressa dalla formula:

Attention(Q,K, V ) = softmax(QK
T

√
dk

)V

dove Q rappresenta le query, K le chiavi, V i valori, e dk è la dimensione delle
chiavi. Questo meccanismo permette al modello di valutare l’importanza di
ogni elemento della sequenza di input rispetto alla query.
Nell’architettura encoder-decoder originaria, l’encoder codifica l’intera sequenza
di input in un singolo context vector, che il decoder utilizza per generare la
sequenza di output. Tuttavia, questa rappresentazione fissa diventa inefficace
nel mantenere informazioni rilevanti anche su sequenze lunghe. L’Attention
risolve questo problema generando un nuovo context vector per ogni passo del
decoder, calcolato come una somma pesata delle annotazioni dell’encoder. Ogni
annotazione è una rappresentazione della sequenza di input a un determinato
passo temporale, prodotta da una rete neurale ricorrente bidirezionale (BiRNN).
Le annotazioni forward e backward vengono concatenate per ogni parola di
input. Il context vector per ogni parola di output yi è calcolato come:

ci =

Tx

∑
j=1

αijhj
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dove hj è l’annotazione per la parola xj dell’input e i pesi αij sono calcolati
come:

αij =
exp(eij)

∑Tx

k=1 exp(eik)

Il punteggio di attention eij è calcolato tramite una funzione di attenzione α:

eij = a(si−1, hj)

dove si−1 è l’hidden state del decoder al passo precedente.
Questo approccio permette al modello di dare maggiore peso alle parole di
input rilevanti per la generazione di ciascuna parola di output, migliorando
significativamente la capacità di catturare e rappresentare dipendenze a lungo
termine all’interno della sequenza di input. Inoltre, l’Attention consente un
maggiore parallelismo nel processamento delle sequenze, poiché il calcolo dei
pesi di attention può essere eseguito in parallelo, contrariamente a quanto
possibile nelle RNN sequenziali. Questo aumenta notevolmente l’efficienza e la
velocità del modello, rendendolo adatto per l’addestramento su grandi dataset
e per l’applicazione in tempo reale su compiti di NLP complessi.

1.1.2 Transformer

Il salto significativo nel campo dell’NLP è stato reso possibile dai modelli
Transformers, introdotti da Vaswani et al. nel 2017 [3]. Il Transformer è un’ar-
chitettura rivoluzionaria che utilizza esclusivamente meccanismi di attention,
eliminando completamente la ricorrenza e dimostrando prestazioni superiori
rispetto ai modelli basati su RNN. L’architettura del Transformer mantiene la
struttura encoder-decoder, in cui l’encoder codifica una sequenza di simboli di
input in una sequenza di rappresentazioni continue, mentre il decoder utilizza
queste rappresentazioni per generare la sequenza di output. La Figura 1.1
mostra l’architettura nella sua interezza.
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Figura 1.1: Architettura encoder-
decoder del modello Transformer.
Fonte: 3, Vaswani et al.

L’encoder è composto da un insieme
di N layer identici, ciascuno dei
quali ha due sotto-layer principali:
un meccanismo di Multi-Head
Self-Attention e una rete feed-
forward completamente connessa.
Ogni sotto-layer è seguito da una
normalizzazione dei layer e utiliz-
za connessioni residuali, ovvero
l’output di ciascun sotto-layer
è LayerNorm(x + Sublayer(x)),
dove Sublayer(x) è la funzione
implementata dal sotto-layer
stesso. Questo design consente
una propagazione del gradiente
più efficace e migliora la stabilità
dell’addestramento.

Una delle componenti chiave è il meccanismo di Self-Attention, il quale
consente il calcolo delle rappresentazioni delle sequenze in input considerando
globalmente tutte le posizioni della sequenza stessa. Permette al modello
di pesare l’importanza di ogni token rispetto agli altri, migliorando così la
capacità di catturare dipendenze a lungo termine e di rappresentare informazioni
contestuali in maniera più efficiente rispetto alle RNN. La Self-Attention è
descritta dalla formula:

Self-Attention(Q,K, V ) = softmax(QK
T

√
dk

)V

dove Q (query), K (key), V (value) provengono dalla stessa sequenza. Le
query, le chiavi e i valori sono ottenuti proiettando gli input originali tramite
matrici di peso apposite. Con questo strumento è possibile calcolare un coeffi-
ciente di attenzione ponderato per ogni posizione nella sequenza, facilitando
l’apprendimento delle relazioni tra i token senza considerare la loro distanza.
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Un altro elemento fondamentale del Transformer è la Multi-Head Attention,
che migliora la capacità del modello di catturare diversi tipi di relazioni nella
sequenza di input eseguendo in parallelo più meccanismi di attenzione su
proiezioni lineari delle query, chiavi e valori. La formula per la Multi-Head
Attention è la seguente:

MultiHead(Q,K, V ) = Concat(head1, . . . , headh)WO

dove headi = Attention(QW
Q
i , KW

K
i , V W

V
i ) e WO è una matrice di proiezione

lineare.

Figura 1.2: La Scaled Dot-Product Attention (a destra) e la Multi-Head
Attention (a sinistra).

Fonte: 3, Vaswani et al.

Il meccanismo della Multi-Head Attention consente al modello di focalizzarsi
su diversi aspetti dell’input simultaneamente, esplorando diverse relazioni e
interazioni tra i token su differenti sottospazi, andando così a migliorare la
rappresentazione delle dipendenze complesse e quindi l’effettiva capacità del
modello di comprendere e generare linguaggio naturale. La Figura 1.2 illustra
graficamente la Multi-Head Attention ed il suo funzionamento interno.
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Un’altra innovazione critica dei Transformer è l’uso del Positional Encoding
per mantenere l’informazione sull’ordine dei token nella sequenza in input,
poiché l’architettura del Transformer non ha meccanismi intrinseci per gestire
la sequenzialità come le RNN. Le Positional Encoding vengono rappresentate
come vettori da aggiungere agli embedding di input e output, in modo tale da
incorporare anche le informazioni sulla posizione relativa o assoluta dei token.
Le Positional Encoding (PE) sono definite come:

PE(pos, 2i) = sin( pos

100002i/dmodel
)

PE(pos, 2i + 1) = cos( pos

100002i/dmodel
)

dove pos è la posizione del token nella sequenza e dmodel è la dimensione
del modello. Questi vettori sinusoidali permettono al modello di apprendere
relazioni posizionali, migliorando la sua capacità di processare e generare
sequenze di lunghezze variabili.

Infine, come già anticipato, l’architettura del Transformer consente una
maggiore parallelizzazione rispetto ai modelli ricorrenti, riducendo significativa-
mente il tempo di addestramento e migliorando la scalabilità. L’eliminazione
della ricorrenza permette infatti di sfruttare appieno le capacità di calcolo
parallelo delle moderne GPU, rendendo possibile l’addestramento su dataset
molto grandi e accelerando l’inferenza.

Grazie a queste innovazioni, i Transformer hanno stabilito un nuovo stato
dell’arte in molti compiti di NLP, dimostrando al contempo una maggiore
efficienza computazionale e flessibilità nell’apprendimento di complessi pattern
linguistici.

1.2 Large Language Model

I Large Language Model (LLM) [4] rappresentano una pietra miliare nel-
l’ambito del Natural Language Processing, basandosi su architetture neurali
avanzate come i Transformer. Questi modelli si distinguono per la loro capacità
di elaborare e generare testi linguistici con una profondità e una precisione
sorprendenti, frutto di un intenso processo di pre-addestramento su dataset di
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dimensioni enormi. Il termine “large” si riferisce infatti alla vastità del dataset
di addestramento, spesso comprendente petabyte di dati, ma anche al numero
di parametri che caratterizzano la rete neurale. Ad esempio, modelli come
Generative Pre-trained Transformer (GPT) possono contenere centinaia di
milioni, se non miliardi, di parametri, che consentono loro di catturare dettagli
complessi e sottili delle strutture linguistiche.

Il funzionamento di un LLM si basa su di un intenso periodo di pre-
addestramento su testi generici, come libri o articoli, grazie al quale acquisisce
una comprensione profonda delle regolarità linguistiche e semantiche del linguag-
gio naturale. Durante questa fase, il modello viene allenato a predire la parola
successiva in una sequenza di testo. Questo processo è supportato da tecniche
auto-supervised, che permettono all’LLM di apprendere senza la necessità di
etichettature manualima utilizzando il contesto circostante. I Transformer, in
particolare, sono stati rivoluzionari in questo senso, permettendo di superare le
limitazioni dei modelli precedenti come le reti neurali ricorrenti nella gestione
del contesto a lungo termine e nella scalabilità computazionale.

Una volta pre-addestrato, un LLM può essere adattato a compiti specifici
di NLP mediante il fine-tuning, venendo ulteriormente addestrato su dataset
più piccoli ma appositamente strutturati per il task desiderato. Questa fase
utilizza tecniche di apprendimento supervisionato, dove il modello viene guidato
da esempi etichettati per apprendere a eseguire compiti precisi con maggiore
accuratezza. Ad esempio, per il compito di classificazione del testo, il modello
viene addestrato con coppie di testo e relative etichette di categoria.
Un altro approccio emergente è il in-context learning, dove il modello, anziché
essere riaddestrato, viene fornito con esempi specifici durante l’esecuzione,
utilizzando il contesto fornito dall’utente per adattare la risposta. Questo
metodo sfrutta la capacità degli LLM di comprendere e generalizzare dai
prompt forniti, rendendo possibile l’adattamento dinamico a una vasta gamma
di compiti senza la necessità di un addestramento ulteriore.
Questo addestramento permette agli LLM di eccellere in una vasta gamma
di compiti, tra cui classificazione del testo, risposta alle domande, riassunto
automatico e generazione di testo. La chiave per ottimizzare le prestazioni di
questi modelli risiede nella progettazione di prompt efficaci, un processo noto
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con il nome di Prompt Engineering, che determina la qualità e la pertinenza
delle risposte generate.

In conclusione, i Large Language Model rappresentano una combinazione
avanzata di tecnologie neurali e approcci di apprendimento automatico che
hanno rivoluzionato il campo del NLP. Grazie alla loro capacità di apprendere
e generalizzare da enormi quantità di dati testuali, questi modelli non solo mi-
gliorano la precisione e l’efficienza delle applicazioni linguistiche automatizzate,
ma aprono anche nuove frontiere nella comprensione e nell’interazione con il
linguaggio naturale. La continua evoluzione degli LLM promette di ampliarne
ulteriormente le capacità e le applicazioni, rendendoli strumenti sempre più
potenti e versatili nel campo dell’intelligenza artificiale.

1.3 Retrieval-Augmented Generation

Il Retrieval-Augmented Generation (RAG) [5] è un’architettura avanzata
di machine learning che combina la potenza dei Large Language Model con
sofisticate tecniche di information retrieval. Questa integrazione è progettata
per superare le limitazioni degli LLM tradizionali, i quali, sebbene estremamente
potenti, possono generare risposte imprecise o non supportate da fatti reali, un
fenomeno noto come “allucinazione”.
La struttura del RAG può essere scomposta in diverse fasi critiche (visibili
anche nella Figura 1.3: indicizzazione, recupero, integrazione e generazione,
ognuna delle quali svolge un ruolo fondamentale nel processo complessivo.

• Indicizzazione: Questa fase inizia con la preparazione del corpus di
documenti che formeranno la base di conoscenza dalla quale attingere.
I documenti vengono suddivisi in unità più piccole, come paragrafi o
frasi, che vengono poi convertite in rappresentazioni vettoriali utilizzando
modelli di embedding, come ad esempio Bidirectional Encoder Repre-
sentations from Transformers (BERT). Questi vettori rappresentano i
contenuti semantici dei frammenti di testo e sono memorizzati in un
database vettoriale, spesso implementato con tecnologie come Facebook
AI Similarity Search (FAISS), che supportano ricerche di similarità ad
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Figura 1.3: Le varie fasi in cui si struttura il Retrieval-Augmented Generation.
Fonte: The ELI5 Guide to Retrieval Augmented Generation

alta velocità. Questo passaggio è cruciale per garantire che i dati possano
essere recuperati in modo efficiente e accurato in risposta a query future.

• Recupero: Quando una query viene presentata al sistema RAG, essa
viene prima trasformata in una rappresentazione vettoriale utilizzando
lo stesso modello di embedding adottato durante l’indicizzazione. Suc-
cessivamente, il sistema calcola la similarità tra il vettore della query e i
vettori dei frammenti indicizzati. Le metriche di similarità comunemente
utilizzate includono la distanza coseno e la distanza euclidea. I frammenti
con i punteggi di similarità più alti vengono recuperati e preparati per
essere utilizzati nella fase successiva. Questa fase è cruciale perché la
qualità dei frammenti recuperati determina in larga misura la pertinenza
e l’accuratezza della risposta finale generata.

• Integrazione e Generazione: I frammenti recuperati vengono combi-
nati con la query originale per formare un prompt esteso che viene poi

https://www.lakera.ai/blog/retrieval-augmented-generation
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fornito a un LLM. Questo prompt esteso permette al modello di generare
una risposta che non solo riflette la conoscenza pre-esistente nel modello,
ma che soprattutto viene arricchita con le informazioni inerenti recuperate.
Il processo di integrazione può essere ulteriormente ottimizzato attraverso
tecniche come la ponderazione dei frammenti in base alla loro rilevanza o
l’utilizzo di approcci di ensemble per combinare le risposte generate da
diversi frammenti.

Versioni più avanzate di architetture RAG implementano ottimizzazioni
in tutte le fasi del processo. Durante la fase di indicizzazione, possono esse-
re utilizzate tecniche di segmentazione più sofisticate che tengono conto del
contesto e della struttura dei documenti. Inoltre, possono essere incorporati
metadati aggiuntivi per migliorare la qualità del reperimento di informazioni.
Le query possono inoltre essere arricchite o espanse utilizzando informazioni
contestuali o conoscenza di dominio per migliorare la precisione della fase di
recupero. Infine, nella fase di generazione, possono essere utilizzate tecniche
di regolarizzazione per evitare la produzione di contenuti ridondanti o non
pertinenti, migliorando così la coerenza e la qualità della risposta finale.

In conclusione, il Retrieval-Augmented Generation rappresenta un passo
avanti significativo nella generazione di testo assistita dall’intelligenza artificiale,
combinando il meglio degli LLM e delle tecniche di recupero dell’informazione
per fornire risposte più accurate, pertinenti e contestualizzate. Il RAG trova
applicazione in una vasta gamma di scenari, tra cui sistemi di assistenza
virtuale, motori di ricerca avanzati, e applicazioni di business intelligence. Ad
esempio, nei sistemi di assistenza virtuale, il RAG può fornire risposte precise
e contestualizzate utilizzando sia la conoscenza preaddestrata del modello che
informazioni aggiornate recuperate in tempo reale. Nei motori di ricerca, può
migliorare la pertinenza dei risultati di ricerca combinando il recupero basato
su similarità con la generazione di testo per rispondere in modo più preciso alle
query degli utenti.

Nonostante tutto, l’architettura tuttavia presenta ancora diverse sfide. Una
delle principali è la gestione delle informazioni da aggiornare in tempo reale,
poiché i database vettoriali devono essere costantemente adeguati per riflettere le
nuove informazioni. Un’altra sfida riguarda l’efficienza computazionale, poiché
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il processo di indicizzazione e recupero richiede risorse significative. Infine la
problematica più rilevante risiede l’integrazione di diverse fonti di dati, che
richiede avanzate capacità di disambiguazione e fusione delle informazioni per
evitare incoerenze e migliorare la precisione delle risposte generate. Le direzioni
future della ricerca includono perciò lo sviluppo di modelli di embedding più
efficienti, tecniche di aggiornamento incrementale per i database vettoriali e
l’integrazione di approcci multimodali che combinano testo, immagini e altri
tipi di dati per migliorare ulteriormente la qualità delle risposte generate.



Capitolo 2

Lavori Correlati

2.1 Reasoning and Acting

Il paradigma Reasoning and Acting (ReAct), introdotto per la prima
volta da Yao et al. nel 2022 [6], rappresenta un approccio avanzato e innova-
tivo nell’ambito dei Large Language Model, con particolare riferimento alla
risoluzione di compiti complessi che richiedono capacità di ragionamento e
azione integrata. Mentre i Transformer e i modelli di ragionamento a catena
(Chain-of-Thought, CoT) hanno posto solide basi per la comprensione e la
generazione del linguaggio naturale, ReAct eleva queste capacità integrando
in modo sinergico ragionamento e azione.

ReAct si basa su di una caratteristica unica dell’intelligenza umana: la
capacità di combinare senza soluzione di continuità azioni per eseguire compiti
con il ragionamento verbale. Questo aspetto è considerato fondamentale nella
cognizione umana, poiché permette l’auto-regolazione, la pianificazione stra-
tegica e il mantenimento della memoria di lavoro. Tra una specifica azione e
l’altra, l’uomo è in grado di ragionare in linguaggio naturale per tenere traccia
dei progressi, per gestire eccezioni o adattare il piano alla situazione, e per
rendersi conto quando è necessaria un’informazione esterna. Questa stretta
sinergia tra “agire” (acting) e “ragionare” (reasoning) permette agli esseri umani
di imparare nuovi compiti rapidamente e prendere decisioni robuste, anche in
circostanze precedentemente non viste o affrontando incertezze informative.

13
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Allo stesso modo perciò un modello non dovrebbe solo essere in grado di
generare testo coerente e rilevante, ma dovrebbe anche essere capace di interagire
con risorse esterne, incorporando poi le informazioni acquisite attraverso queste
“azioni” nel processo di ragionamento successivo. Nella pratica, ciò significa
che il modello alterna fasi di ragionamento interno, dove elabora e pianifica la
prossima azione basata sulle informazioni disponibili, e fasi di azione esterna,
dove interagisce con varie fonti di dati, come database, API, altre risorse esterne
o anche con altri agenti appositamente predisposti, al fine di raccogliere ulteriore
materiale utile alla generazione di risposte quanto più informative possibili.

Figura 2.1: (1) Confronto di 4 metodi (a) Standard, (b) Chain-of-thought, (c)
Solo azione, e (d) ReAct, nella risoluzione di task di multi-hop QA (Yang et
al., 2018 [1]). (2) Confronto tra (a) Solo azione e (b) ReAct per risolvere il
gioco AlfWorld (Shridhar et al., 2020b [2]).

Fonte: 6, Yao et al.
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Si consideri una generica configurazione di un agente che interagisce con
un ambiente per risolvere compiti. Al time-step t, esso riceve una osservation
ot ∈ O dall’ambiente e compie un’azione at ∈ A seguendo una politica ϕ(at∣ct),
dove ct = (o1, a1, ..., ot − 1, at − 1, ot) è il contesto per l’agente. In questo caso,
l’apprendimento di una politica risulta estremamente complesso quando la
mappatura ct → at è altamente implicita e richiede un’estesa computazione
(Figura 2.1 (1c), (2a)).
L’idea che sta alla base di ReAct è quindi quella di aumentare lo spazio delle
azioni dell’agente a Â = A ∪ L, dove L è lo spazio del linguaggio naturale.
Un’azione ât ∈ L nello spazio linguistico, che chiameremo though (pensiero),
non influenza l’ambiente esterno e quindi non porta ad una osservazione. Al
contrario, un pensiero ât mira a comporre informazioni utili ragionando sul
contesto corrente ct, e aggiornare il contesto ct+1 = (ct, ât) per supportare il
ragionamento o l’azione futura. Come mostrato nella Figura 2.1, ci potrebbero
essere vari tipi di pensieri utili, ad esempio decomporre gli obiettivi del compito
e creare piani d’azione (2b, Act 1; 1d, Thought 1), integrare conoscenze di
buon senso rilevanti per la risoluzione del compito (2b, Act 1), estrarre parti
importanti dalle osservazioni (1d, Thought 2, 4), tracciare i progressi e adattare
il piano d’azione (2b, Act 8), gestire eccezioni (1d, Thought 3), e così via.

Dal punto di vista tecnico, ReAct sfrutta un’architettura che integra moduli
di ragionamento e moduli di azione, orchestrati attraverso un meccanismo
di controllo che decide quando e come alternare tra ragionamento e azione.
Questo meccanismo di controllo può essere basato su regole predefinite o su
apprendimento automatico, dove il modello impara quali strategie di alternanza
ottimizzano le prestazioni su specifici compiti attraverso esperienze precedenti
e feedback continuo. In quest‘ultimo caso si va quindi ad utilizzare un LLM
stimolato con pochi esempi contestuali per generare sia azioni specifiche del
dominio, sia pensieri linguistici in forma libera per la risoluzione dei compiti
(Figura 2.1(1d), (2b)). Ogni esempio è un cammino di azioni, pensieri e
osservazioni dell’ambiente per risolvere un’istanza del compito che rispecchia il
tipico comportamento umano.

Questo ciclo di ragionamento e azione migliora notevolmente la precisione
e l’utilità delle risposte del modello, rendendolo particolarmente adatto per



16 Capitolo 2. Lavori Correlati

applicazioni dinamiche e complesse dove la base di conoscenza può cambia-
re rapidamente. Inoltre, grazie allo spazio di pensiero flessibile e al formato
pensiero-azione, il modello riesce ad adattarsi molto facilmente per compiti
molto diversi tra loro, con spazi d’azione e necessità di ragionamento distinti.
ReAct eccelle anche in termini di interpretabilità e diagnosticabilità. Mentre
i modelli che operano con azioni isolate possono rendere difficile per gli esseri
umani capire da dove derivano le informazioni utilizzate per una particolare
decisione e come sono giunti ad essa, rappresentando una sorta di black box
statistiche che rendono impossibile analizzare e spiegarne il comportamento,
ReAct facilita questo processo. Permette di distinguere chiaramente le infor-
mazioni derivate dalla conoscenza interna del modello rispetto a quelle ottenute
attraverso interazioni con risorse esterne, riportando in maniera diretta ed
in linguaggio naturale tutte quelle che sono state le sue osservazioni, i suoi
ragionamenti, le sue azioni e le informazioni da esse ricavate. Quello che si
ottiene rappresenta una sorta di log che dettagliatamente descrive tutti i “pen-
sieri” e le conseguenti azioni e risultati intermedi compiuti dal modello fino
alla generazione della risposta finale. Questa caratteristica delinea una forte
innovazione rispetto ai tradizionali LLM, che risulta particolarmente importante
in quei contesti critici dove la trasparenza e la verificabilità delle decisioni e
delle fonti di un modello sono essenziali.

In conclusione, ReAct rappresenta un significativo passo avanti nel campo
dgli LLM. Questo approccio non solo migliora le prestazioni e l’accuratezza dei
modelli in compiti complessi, ma apre anche nuove possibilità per applicazioni
in settori dove la capacità di interagire dinamicamente con l’ambiente esterno
è cruciale.

2.2 Panoramica sugli LLM per la Lingua Italiana

2.2.1 Problematiche ed Ostacoli

Gran parte dello sviluppo e della ricerca sui Large Language Model si è
fino ad oggi concentrata prevalentemente sulla lingua inglese, creando una
disparità linguistica e culturale che risulta funzionalmente problematica. La
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necessità di sviluppare LLM specifici per la lingua italiana deriva da una serie
di considerazioni linguistiche, culturali e pratiche. L’italiano, come molte altre
lingue romaniche, presenta infatti rispetto all’inglese peculiarità sintattiche,
morfologiche e lessicali che richiedono un trattamento dedicato per essere
adeguatamente rappresentate nei Language Model. La sintassi italiana, ad
esempio, è caratterizzata da una struttura flessibile e una ricca morfologia che
comprende numerose forme verbali e una complessa concordanza tra sostantivi,
aggettivi e verbi. Queste caratteristiche rendono difficile per un modello
addestrato prevalentemente su dati in inglese comprendere e generare testo in
italiano con la stessa precisione. Per catturare le sfumature e le peculiarità
dell’italiano, è essenziale disporre di modelli addestrati su dati specifici di questa
lingua, che riflettano non solo le regole grammaticali, ma anche le usanze, le
espressioni idiomatiche e il contesto culturale.

Una delle principali difficoltà nello sviluppo di LLM specifici per l’italiano
risiede purtropppo anche nella disponibilità di dati di alta qualità per l’ad-
destramento dei modelli. Mentre per l’inglese esistono vasti corpora testuali
facilmente accessibili e ben annotati, la quantità di dati disponibili per l’italiano
è notevolmente inferiore. Un’altra sfida è rappresentata dalla necessaria valuta-
zione delle prestazioni dei modelli. Gli strumenti e i benchmark esistenti sono
stati principalmente sviluppati per l’inglese (come ARC Challenge, HellaSwag,
o MMLU) e non sono sufficientemente rappresentativi delle peculiarità della
nostra lingua. Valutazioni non accurate o affidabili e difficoltà nei confronti
prestazionali, hanno reso molto difficoltoso per i ricercatori valutare accurata-
mente la qualità dei modelli, ostacolato la capacità di identificare le aree di
miglioramento e di far avanzare lo stato dell’arte nel campo degli LLM per
l’italiano.

2.2.2 Ricerca e Sviluppi Recenti

Diversi sono stati i Language Model sviluppati specificamente per la lingua
italiana. Uno dei primi modelli significativi è stato GePpeTto (De Mattei et al.,
2020 [7]). Rappresenta un adattamento di GPT-2 per la lingua italiana, sfrut-
tando la potenza di questo modello per compiti specifici in italiano. Presentava
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però limitazioni in termini di capacità di generare testo che catturasse piena-
mente la complessità morfologica e sintattica dell’italiano. Successivamente,
modelli come Alpaca (Taori et al., 2023 [8]) e Camoscio (Santilli e Rodolà, 2023
[9]) hanno tentato di migliorare ulteriormente le capacità degli LLM italiani
concentrandosi in particolare sull’uso di adapters. Questi ultimi permettono di
personalizzare e fare fine-tuning di LLM preesistenti, per adattarli a compiti
specifici senza dover addestrare nuovamente l’intera rete neurale. Gli adapters
sono moduli parametrizzati ed allenati sullo specifico task da svolgere, che
vengono inseriti tra i layer del modello di base, consentendo un aggiornamento
efficiente ma mirato che non modifica in alcun modo gli originali coefficienti
interni alla rete. Un altro rilevante LLM nel contesto italiano è stato Fauno
(Bacciu et al., 2023 [10]), basato su Baize (Xu et al., 2023 [11]), il quale si pro-
poneva di incrementare le capacità di text generation migliorando la coerenza
e la rilevanza del testo prodotto rispetto ai modelli precedenti.

Questi ultimi approcci sono in grado di formulare testo coerente e grammati-
calmente corretto, ma spesso mancano della profondità necessaria per catturare
le sfumature semantiche e culturali della lingua italiana. Le frasi generate sono
generalmente fluide, ma a volte risultavano artificiali o prive di contesto. Inoltre
la complessità morfologica dell’italiano, con la sua vasta gamma di coniugazioni
verbali e accordi grammaticali, comporta una precisione non sempre ottimale,
con errori occasionali nella flessione verbale e nella concordanza tra sostantivi
e aggettivi. Nei compiti specifici come la traduzione automatica o la risposta a
domande questi i modelli offrono buone prestazioni, ma vengono spesso superati
dai loro equivalenti inglesi o multilingua. Questo dovuto in parte alla mancanza
di dati di addestramento di alta qualità e in parte alla scarsa ottimizzazione
dei benchmark per la lingua italiana.
Receni e significativi passi avanti sono stati fatti in un recentissimo progetto di
ricerca di Bacciu et al, 2024 [12], con l’obiettivo di creare un LLM che non solo
sia altamente performante, ma anche culturalmente e linguisticamente sensibile:
DanteLLM. Quest‘ultimo è costruito sulla base di Mistral (Jiang et al., 2023
[13]), un modello con 7 miliardi di parametri che non solo supera il precedente
stato dell’arte open-source stabilito da LLaMA2, ma ottiene costantemente
prestazioni superiori rispetto a tutti i precedenti LLM italiani, nonostante il
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suo pre-addestramento in una lingua inglese. Il team di ricerca ha effettuato
un fine-tuning LoRA con quantizzazione a 8 bit del modello di base, preser-
vando il più possibile la conoscenza di Mistral ed allineandolo a comprendere
e generare testo italiano fluente. Una delle innovazioni principali riguarda
l’utilizzo di un vasto corpus di dati testuali italiani per l’addestramento del
modello, raccolti da una varietà di fonti che includono letteratura, giornalismo,
documenti tecnici e testi accademici. A differenza della maggior parte degli
LLM italiani (es. Fauno e Camoscio) che al contrario sfruttano dataset gene-
rati con ChatGPT, rendendoli inoltre inadatti per scopi commerciali. A tale
scopo sono state proposte due differenti varianti del modello: OpenDanteLLM,
completamente open-source poiché allenato sul dataset Italian SQuAD (Croce
et al., 2018 [14]) e su di 25.000 frasi estratte dal dataset Europarl (Koehn, 2005
[15]) (Inglese-Italiano), e DanteLLM, che rappresenta invece il modello con le
migliori prestazioni, allenato sui due dataset sopra menzionati e su due dei
migliori dataset di addestramento italiani per LLM, ovvero il dataset Quora di
Fauno e il dataset Camoscio.

Il progetto di presentazione di DanteLLM incorpora anche lo sviluppo di
un benchmark specifico per la lingua italiana per fornire una base solida e
standardizzata di valutazione dei modelli LLM italiani. Il primo passo è stato
selezionare una serie di benchmark esistenti per la lingua inglese, noti per la
loro capacità di coprire un’ampia gamma di task NLP. I prescelti sono stati suc-
cessivamente tradotti in italiano utilizzando tecniche di traduzione automatica.
Questo processo ha necessitati l’uso di modelli di traduzione automatica di alta
qualità per garantire che le domande e i task rimanessero fedeli all’originale in
termini di difficoltà e contenuto. Per assicurare l’accuratezza e la fedeltà delle
traduzioni, sono state eseguite due tipi di analisi della qualità delle traduzioni.
Una prima valutazione umana da parte di esperti linguistici che hanno esamina-
to un campione delle traduzioni per valutarne eventuali problemi o discrepanze,
ed una seconda valutazione generale effettuata utilizzando ChatGPT-4, che
ha analizzato le traduzioni e fornito un punteggio di qualità basato su criteri
predefiniti. Il benchmark italiano comprende diverse metriche, ognuna delle
quali mira a testare aspetti specifici:

• AI2 Reasoning Challenge (ARC Challenge): Questo benchmark è
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stato tradotto per valutare la capacità dei modelli di risolvere problemi
di ragionamento scientifico e logico. ARC Challenge [16] include infatti
domande in materia scientifica di livello scolastico. La traduzione in
italiano ha mantenuto la complessità e la struttura delle domande originali,
assicurando fossero culturalmente e linguisticamente appropriate.

• HellaSwag: Progettato per testare la comprensione contestuale e la
generazione del testo, HellaSwag [17] richiede ai modelli di completare
frasi e storie in modo coerente e logico. Il benchmark presenta una serie di
scenari descrittivi incompleti e il modello deve scegliere la continuazione
più appropriata. La traduzione ha adattato questi scenari per preservare
il contesto e l’intento originale, rendendo le opzioni di completamento
equivalenti e pertinenti in italiano.

• Massive Multitask Language Understanding (MMLU): Questo
benchmark copre una vasta gamma di compiti di comprensione linguistica.
MMLU [18] include domande su vari argomenti, dalla storia alla biologia,
e valuta la capacità del modello di rispondere correttamente a domande
di conoscenza generale e specifica. La traduzione ha adattato le domande
per essere culturalmente rilevanti e linguisticamente precise, mantenendo
l’integrità del contenuto originale.

• TruthfulQA: Mirato a testare l’accuratezza e l’integrità delle risposte
generate. TruthfulQA [19] presenta presenta affermazioni e domande,
progettate al fine di mettere alla prova la capacità del modello nel fornire
risposte veritiere e precise a domande complesse. La traduzione ha
mantenuto la struttura e la complessità delle domande, assicurando che
le risposte richiedessero un ragionamento accurato e un alto livello di
comprensione linguistica.

Il benchmark è stato implementato in un ambiente di test standardizzato,
permettendo una valutazione oggettiva e comparativa dei modelli LLM. I
risultati ottenuti dai vari modelli testati (italiani e non) sono stati poi confrontati
per identificare le aree di forza e debolezza. Questo processo ha incluso la
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creazione di una leaderboard1 pubblica, ispirata alla famosa HuggingFace
Leaderboard2, dove i risultati dei modelli sono stati resi liberamente visibili
per promuovere la trasparenza e la competizione tra i ricercatori, oltre che in
generale supportare lo sviluppo e la ricerca.

DanteLLM ha ottenuto risultati notevoli sul benchmark italiano, dimostran-
do un netto miglioramento rispetto a tutti i modelli precedenti. Ha evidenziato
una superiore capacità di ragionamento scientifico e logico, affrontando le do-
mande con maggiore accuratezza e comprendendo meglio i concetti scientifici.
Ha mostrato una coerenza e fluidità superiori, con scelte di completamento
più appropriate e contestualmente corrette, indicando un miglioramento nella
comprensione contestuale e nella generazione del testo. Inoltre, ha superato
gli altri modelli nelle domande di conoscenza generale e specifica, dimostrando
una comprensione più profonda e accurata di una vasta gamma di argomenti,
il che è particolarmente rilevante per applicazioni che richiedono un alto livello
di conoscenza enciclopedica. Infine, le risposte di DanteLLM sono risultate
più veritiere e precise, con una significativa riduzione degli errori di fattualità,
dimostrando la capacità del modello di fornire informazioni accurate e affidabili
in contesti complessi. Questi miglioramenti complessivi rendono DanteLLM
particolarmente adatto per applicazioni che necessitano di una comprensione
avanzata e di una generazione di testo di alta qualità in italiano.

I risultati ottenuti dimostrano che DanteLLM rappresenta un avanzamento
significativo nel campo degli LLM per la lingua italiana. Inoltre, il nuovo
benchmark ha fornito una piattaforma essenziale per la valutazione e l’ottimiz-
zazione dei modelli. Tuttavia, rimangono alcune aree che richiedono ulteriore
ricerca e sviluppo, come la continua raccolta e integrazione di dati di alta
qualità, l’ulteriore raffinamento delle tecniche di adattamento e l’espansione
dei benchmark specifici.

1
https://huggingface.co/spaces/rstless-research/italian_open_llm_leaderboard

2
https://huggingface.co/spaces/HuggingFaceH4/open_llm_leaderboard

https://huggingface.co/spaces/rstless-research/italian_open_llm_leaderboard
https://huggingface.co/spaces/HuggingFaceH4/open_llm_leaderboard




Capitolo 3

Metodo

3.1 Architettura Multi-Document Agent

Come già anticipato ParlaMentis si basa su di una innovativa architettura
Multi-Document Agent. Possiamo vederla come una sorta di evoluzione della
semplice architettura RAG (Sezione 1.3), che tenta di aggirarne e contrastarne
i limiti integrandovi il paradigma ReAct (Sezione 2.1).

3.1.1 Limiti delle Soluzioni Precedenti

La più grande sfida da affrontare in questo progetto è infatti rappresentata
dalla necessità di gestire un elevato numero di documenti ed informazioni di
carattere generico, nel nostro specifico caso rappresentate dalla vastità di atti
di iniziativa ed interventi parlamentari. Gli attuali LLM allo stato dell’arte
sono capaci di immagazzinare conoscenza ad un volume elevato, grazie ad un
altrettanto elevato numero di parametri, il che però comporta sfide significa-
tive in termini di risorse computazionali e memoria, rallentando i processi di
aggiornamento e miglioramento. D’altra parte, l’uso di un grande numero di
parametri non garantisce sempre una comprensione approfondita e contestuale,
portando a risposte potenzialmente imprecise.
I modelli RAG rappresentano un’alternativa promettente, poiché invece di
memorizzare una vasta quantità di conoscenza all’interno del modello stesso, i
RAG combinano la generazione di testo con la capacità di recuperare informa-
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zioni da una base di conoscenza esterna. Questo approccio consente di ridurre
significativamente il numero di parametri necessari, migliorando l’efficienza e
l’aggiornabilità. Questo approccio può però essere fortemente limitato da un
recupero eccessivo di contesti, che di conseguenza possono sovraccaricare il
modello con informazioni non pertinenti, aumentando la complessità computa-
zionale ma soprattutto la probabilità di generare informazioni errate o ambigue.
La situazione diventa ancor più complessa in quei casi, come ad esempio il
contesto giuridico, in cui la base di coscienza dalla quale recuperare informazioni
per la text generazion risulta fortemente interconnessa ed auto-referenziata.

Preprint. Under review.

� � �� �� ��
'RFXPHQW�1XPEHU�LQ�WKH�3URPSW

��

��

��

���

1
RU
P
DO
L]
HG
�3
HU
IR
UP
DQ
FH
��

�

0XOWL�'RFXPHQW�4$
&RGH�&RPSOHWLRQ
6XPPDUL]DWLRQ

(a) Performance v.s. Document Number

�VW �WK ��WK ��WK ��WK
3RVLWLRQ�RI�'RFXPHQW�ZLWK�WKH�$QVZHU

��

��

��

��

��

$
FF
XU
DF
\�
�
�

2ULJLQDO
/RQJ//0/LQJXD�
Z�R�5HRUGHU���[�
/RQJ//0/LQJXD���[�

(b) Performance v.s. Key Information Position

Figure 1: (a) LLMs’ performance in downstream tasks may decrease as the noisy information in the
prompt increases. In this case, we keep k most relevant documents/paragraphs based on the ground
truth or LongLLMLingua rk. A larger k implies more noise introduced into the prompt. To improve
the key information density in the prompt, we present question-aware coarse-to-fine compression.
(b) LLMs’ ability to capture the relevant information depends on their positions in the prompt. To
reduce information loss in the middle, we introduce a document reordering mechanism.

Inspired by these observations, we propose LongLLMLingua to address the three challenges. Specif-
ically, we use the advanced while efficient LLMLingua (Jiang et al., 2023a) as our backbone frame-
work for prompt compression to address the first two challenges, i.e., reduce cost and latency. How-
ever, in the case of long contexts, the distribution of question-relevant key information in the prompt
is generally sparse. Existing prompt compression methods like LLMLingua (Jiang et al., 2023a) and
Selective-Context (Li, 2023) that do not consider the content of the question during compression may
retain too much noisy information in the compressed results, leading to inferior performance. In this
paper, LongLLMLingua is designed to enhance LLM’s perception of key information (relevant to
the question) in the prompt, so that the third challenge of inferior performance in long context sce-
narios could be addressed. Figure 1b is an example. The underlying principle of LongLLMLingua
is that small language models are inherently capable of capturing the distribution of key information
relevant to a given question.

Our main contributions are five-fold: (1) We propose a question-aware coarse-to-fine compression
method to improve the key information density in the prompt (Sec. 4.1); (2) We introduce a doc-
ument reordering mechanism to reduce information loss in the middle. (Sec. 4.2); (3) We present
dynamic compression ratios to bridge the coarse-grained compression and fine-grained compression
for adaptive granular control (Sec. 4.3); (4) We propose a post-compression subsequence recovery
strategy to improve the integrity of the key information (4.4). (5) We evaluate LongLLMLingua on
three benchmarks, i.e., NaturalQuestions (Liu et al., 2023), LongBench (Bai et al., 2023), and Ze-
roSCROLLS (Shaham et al., 2023). Experimental results demonstrate that compared with original
prompts, LongLLMLingua compressed prompts can achieve higher performance with much lower
costs. The latency of the end-to-end system is also reduced.

2 PROBLEM FORMULATION

Following LLMLingua (Jiang et al., 2023a), we use x = (xins,xdoc
1 , · · · ,xdoc

K ,xque) to represent a
prompt, which composed of the instruction xins, K documents xdoc

k , and the question xque. In fact,
the prompt can be modified according to specific application scenarios. For example, xins at the
beginning can be removed, xque can be any requirement specified by users, and (xdoc

1 , · · · ,xdoc
K ) can

be any additional materials that users append to the prompt to get a better response from LLMs for
xque. The objective of a prompt compression system can be formulated as:

min
ex

D (y, ey) + �kexk0, (1)

where ex denotes the compressed prompt and is a token-level subsequence of x. y represents the
ground-true output texts with x as the input and ey represent the LLM-generated results derived

2

Figura 3.1: Performance dei modelli in
funzione del numero di documenti recu-
perati.

Questo trova conferma nel fatto
che il linguaggio naturale è intrinseca-
mente ridondante [20], caratteristica
che può essere utile per la compren-
sione umana, ma non necessaria per
i LLMs. Jiang et al. [21] dimostrano
come la performance di questi ultimi
diminuisca all’aumentare del numero
di documenti recuperati, perché con
loro cresce il rumore introdotto. Fi-
gura 3.1 mostra questi risultati sulla
generazione multi-documento di do-
mande e risposte, completamento di
codice e sintesi astrattiva.

3.1.2 Descrizione Achitetturale

L’architettura Multi-Document Agent è specificatamente progettata per
gestire e interrogare vasti insiemi di documenti, andando a sfruttare le capacità
di agenti ReAct specializzati, che collaborano tra di loro per rispondere a
domande complesse e che richiedono l’accesso simultaneo a più fonti diverse.
Questo approccio è particolarmente utile ed efficace per task che richiedono
estrazione di informazioni precise o riassuntive da un dato documento, così
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come in task che richiedono invece la comparazione o la messa in relazione di
più documenti tra loro.

L’architettura si compone innanzitutto di un top-level agent, colui il quale
interagisce effettivamente con l’utente, ne riceve la domanda ed è incaricato di
generare la risposta finale. Quando viene fatta una richiesta all’agente, questo si
occupa di interpretarla, valutarne il grado di complessità e, nel caso, scomporla
in sotto-problemi più semplici e circoscritti. Completata la fase di osservazione
e ragionamento, l’agente elabora e implementa i suoi piani d’azione, adattandoli
se necessario e gestendo le eventuali eccezioni. La successiva fase di azione
consente all’agente di interagire con varie risorse esterne (chiamate anche tools)
per acquisire le informazioni che ritiene necessarie ai fini della risposta.

Questi tools per il recupero della conoscenza esterna non sono altro che
ulteriori sotto-agenti ReAct, ognuno assegnato ad uno dei diversi documenti
a disposizione. Ogni document agent è responsabile per l’elaborazione e la
gestione di quel singolo documento. Questi tool sono in grado di rispondere a
domande specifiche o generare riepiloghi dettagliati riguardanti il solo docu-
mento assegnato. Il top-agent può quindi scegliere dinamicamente se agire sul
document agent effettuando una ricerca semantica o riepilogativa, a seconda
della natura della query.
Il sotto-agente deve essere accompagnato da una sua precisa descrizione in
linguaggio naturale, che riporti in maniera dettagliata i contributi informativi
ed i task che l’agente è in grado di soddisfare. La chiarezza e l’esaustività delle
varie descrizioni sono di fondamentale importanza per determinare l’efficacia
e la qualità del modello, poiché il top-level agent andrà ad utilizzare proprio
questi testi per determinare a quale document agent rivolgersi e quali azioni
può soddisfare, al fine di ricostruire il contesto necessario per una risposta verso
l’utente quanto più fattuale e completa.

Il top-level agent fa uso di un tool retriever interno, che entra in azione subito
dopo la prima fase di osservazione e ragionamento post richiesta utente. Essi si
occupa di recuperare, tra tutto l’insieme dei tool disponibili nell’architettura,
solamente i top-k che raggiungono similarità maggiore con la query. Questo
iniziale retrieval dei soli document agent ritenuti più adatti e correlati alla
domanda viene fatto sulla base del contenuto delle descrizioni degli agenti,
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sottolineando ancora una volta la loro fondamentale importanza in termini di
chiarezza e completezza al fine di eseguire un retrieval corretto ed esaustivo dei
contesti necessari.
Il tool retriever svolge quindi il compito di selezionare a monte un ristretto
numero di sotto-agenti che saranno gli unici visibili ed effettivamente utilizzabili
dal top-level agent per la specifica domanda utente. Differentemente invece da
quanto farebbe invece il ReAct agent di base, il quale tenderebbe ad utilizzare
o quantomeno vagliare tutti i tool a disposizione, alla ricerca di quelli più
adatti. Il tool retriever limita quindi l’effettivo contesto informativo accessibile
dal modello per singola query, che altrimenti risulterebbe ragionevolmente
troppo ampio e spesso poco utile ai fini della risposta. Questo garantisce
un incremento significativo della precisione del modello, come un decremento
invece della possibilità di allucinazioni date dall’accesso a contesti troppo vasti
o poco pertinenti
Una versione più avanzata dell’architettura Multi-Document Agent prevede
che il tool retriever, durante la fase di recupero dei top-k tool da dare in
pasto al top agent, aggiunga in coda a questo insieme di document agent un
ulteriore e nuovo query planning tool. Si tratta di un agente ReAct che viene
dinamicamente creato ad ogni nuova query sulla base dei tool appena recuperati.
Il query planning tool viene appositamente predisposto per soddisfare task
di tipo comparativo e riassuntivo per compiti che vedono necessario l’accesso
simultaneo a documenti multipli. Si occupa di decomporre la richiesta che riceve
in sotto-task e di accedere ai vari document agent recuperati dal tool retriever,
dei quali anche lui tiene un riferimento interno, per riportare al top-level agent
informazioni generali e di orientamento semantico sul contesto a disposizione.
Lo scopo del query planning tool è quindi quello di rafforzare la capacità di
ragionamento e di accesso pianificato ai tool, mettendo a disposizione un sotto-
agente specificatamente incaricato alle analisi comparative ed esplorative ad
ampio spettro, su quelle che sono le effettive risorse recuperate ed utilizzabili per
una data query. Il top-level agent farà uso di questo agente nei casi in cui non
è subito in grado di capire verso quale specifico tool appellarsi per recuperare
i dati di cui necessita, delegando al query planning tool la generazione di un
primo piano d’azione dettagliato.
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Figura 3.2: Architettura Multi-Document Agent impiegata nel contesto di
ParlaMentis. Nell’esempio sono illustrati 5 documenti e 2 cicli di azione.

La Figura 3.2 illustra le fasi del funzionamento dell’architettura:

• Step 1: Inizialmente si effettua una prima fase di preprocessamento
dei dati. In questa fase, ogni documento viene prima suddiviso in più
text chunk di lunghezza fissa e successivamente viene creato il relativo
document agent. Questo contiene diverse informazioni strutturate a multi-
livelli1: il riassunto ad alto livello in linguaggio naturale del documento
(rappresentata in giallo), una descrizione dettagliata di ciascun chunk (in
blu), e un riassunto di ogni chunk (in verde).
L’architettura prevede che la descrizione da associare al document agent
venga fatta generare dall’agente stesso, interrogandolo con un apposito
prompt mirato a produrre un conciso ma informativo riassunto del docu-
mento e del suo contenuto.
È consigliabile eseguire questa fase di preprocessamento dei dati prima
dell’effettiva messa in opera dell’architettura, prevedendo per ogni do-
cumento il salvataggio su memoria di massa dei chuck di testo e della
descrizione generati. In questo modo, per le successive esecuzioni sarà

1Ogni informazione è rappresentata tramite embedding, cioè un vettore numerico ad alta
dimensionalità.
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possibile ri-creare i vari document agent andando a recuperarne questi
dati precedentemente generati e totalmente riutilizzabili direttamente da
file, senza la necessità di produrli nuovamente di volta in volta. Questo
approccio ottimizza di molto le tempistiche e le necessità computazionali
dell’architettura.

• Step 2: Quando viene formulata una domanda, il top-level agent valuta
la sua complessità e determina se le sue conoscenze sono sufficienti per
fornire una risposta. Se necessario, l’agente consulta il suo database
di tool esterni per ottenere informazioni aggiuntive. Questo ciclo di
osservazione e azione può ripetersi più e più volte fino a quando il modello
non ritiene di aver raggiunto una risposta completa e accurata, o nel caso
in cui si rende conto di non avere accesso ad informazioni sufficienti.

L’architettura Multi-Document Agent porta con se numerosi vantaggi. Il
primo e più banale sta nel fatto che, rispetto alle normali architetture RAG, si
aggiungono tutte le peculiarità del paradigma ReAct. Ad esempio la capacità
del modello di alternare fasi di ragionamento interno, dove elabora e pianifica
la prossima azione sulla base delle informazioni che ha a disposizione, e fasi
di azione esterna, dove interagisce con varie sorgenti di dati per la raccolta di
ulteriori contesti utili alla risposta. Il modello risulta inoltre essere capace di
riportare in linguaggio naturale tutte le osservazioni, i pensieri, le azioni ed i
rispettivi risultati intermedi che genera per giungere alla risposta. Questo con-
sente una facile analisi del suo comportamento ed una altissima interpretabilità
del testo generato.
L’architettura gode inoltre di alta efficienza computazionale, data dall’integra-
zione del modulo di toll retrieving e del query planning tool. Questi consentono
una pianificazione sistematica del piano d’azione del modello e la selezione
di un ristretto insieme di contesti effettivamente accessibili, in relazione alle
specifiche necessità della domanda formulata dall’utente.
La Multi-Document Agent assicura anche ampia scalabilità, essendo apposi-
tamente progettata per essere in grado di gestire grandi volumi di dati, ma
soprattutto risulta facilmente estendibile in base ad eventuali necessità future.
L’aggiunta di nuovi documenti, o di nuovi servizi esterni, richiede semplice-
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mente la costruzione e la predisposizione di ulteriori sotto-agenti, senza che ciò
comporti impatti significativi sulla struttura pre-esistente.
La divisione gerarchica tra top-level agent e document agent rende infine il
sistema altamente modulare. Ogni componente può essere sviluppato, testato
e migliorato indipendentemente, facilitando l’aggiornamento e la manutenzione
del sistema. Questa modularità rende inoltre l’architettura Multi-Document
Agent altamente flessibile ed adattabile a molteplici contesti applicativi, anche
molto differenti tra di loro. Nessuno vieta infatti di utilizzare, all’interno dei
vari agenti ReAct, LLM diversi, più adeguati, o finemente parametrizzati
allo specifico tipo di sotto-task da compiere o alla diversa natura delle infor-
mazioni da dover gestire. Sarebbe anche possibile implementare nei diversi
agenti dei sotto-moduli o particolari scelte architetturali che meglio si adattano
alle situazioni; un esempio è infatti rappresentato dal caso del tool retrieval
all’interno del top-level agent. Potrebbe inoltre risultare utile la possibilità di
aggiungere, nell’insieme dei vari document agent, ulteriori e diversi tool o risorse
informative, non per forza incarnati da altri agenti ReAct, ma che invece
possono essere semplici database vettoriali, API di servizi esterni, strumenti
di ricerca sul web, ecc. Le possibilità di personalizzazione sono perciò infinite
e permettono di costruire un modello finale totalmente aderente alle proprie
necessità.

3.2 Datasets

3.2.1 Dataset della Camera dei Deputati

In questa sezione discuteremo fase di della costruzione dei dataset che
compongono la base di conoscenza sulla quale ParlaMentis effettua il retrieval
delle informazioni pertinenti alla generazione delle sue risposte.

La Camera dei Deputati italiana rende infatti accessibile il suo vasto patri-
monio informativo attraverso l’apposito sito web ufficiale dati.camera.it. Tale
piattaforma mette a disposizione la cosiddetta Ontologia della Camera

dei Deputati (OCD), uno strumento sviluppato per promuovere la traspa-
renza e l’accessibilità dei dati pubblici. L’OCD, seguendo le migliori pratiche

https://dati.camera.it/
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internazionali per la pubblicazione di Linked Open Data, offre un catalogo
completo di dati e documenti digitali che descrivono tutte le risorse (persone,
eventi, atti, ecc.) connesse alla Camera e alla sua attività.

L’OCD è costruita utilizzando il Web Ontology Language2 (OWL), un
linguaggio standard offerto dalla W3C per definire ontologie sul web. OWL
permette di descrivere la struttura e la semantica dei dati da catalogare ed
archiviare, attraverso un sistema di classi e proprietà, facilitando l’interoperabi-
lità tra diversi sistemi informativi. Le varie risorse disponibili sono composte da
una parte di metadati descrittivi e da un’altra parte di riferimenti ad ulteriori
risorse interne al dominio o a risorse web esterne. La struttura dei dati è
espressa in formato Resource Description Framework3 (RDF), uno strumento
standard di codifica per i Linked Open Data. Si basa su triplette che consen-
tono la rappresentazione di informazioni interconnesse sul web sotto forma di
grafo. Ogni tripla RDF è composta da un soggetto, un predicato e un oggetto,
formando una struttura progettata per il collegamento semantico di diverse
risorse.
L’elemento centrale dell’ontologia è il concetto di “Legislatura”, attorno al quale
sono organizzate altre entità come organi, gruppi parlamentari, deputati, atti e
documenti. Questa organizzazione riflette la complessa attività della Camera
dei Deputati e permette di tracciare in modo dettagliato e coerente la storia
legislativa e le sue dinamiche istituzionali, dalla I Legislatura del Regno di
Sardegna (1848) ad oggi con la XIX Legislatura della Repubblica.

Uno degli aspetti chiave dell’ontologia è l’esposizione di un endpoint4 SPAR-
QL, che consente l’interrogazione online diretta a tutto il database attraverso
query SPARQL, un linguaggio di query appositamente progettato per l’inter-
rogazione di dati in formato RDF. Questo endpoint ci ha permesso quindi di
eseguire le necessarie interrogazioni all’OCD per la raccolta massiva dei dati
da utilizzare in ParlaMentis. Nello specifico parliamo degli atti di iniziativa
prodotti dalla Camera e delle video-registrazioni degli interventi avvenuti nelle
varie sedute di dibattito parlamentare.

2https://www.w3.org/OWL/
3https://www.w3.org/RDF/
4https://dati.camera.it/sparql
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Le interrogazioni SPARQL producono in output un file di testo, in formato
selezionabile tra quelli più utilizzati per la memorizzazione di dati strutturati
(nel nostro caso abbiamo scelto il formato JSON). Questo file include vari
metadati descrittivi dei record recuperati, ma, al contrario, le eventuali risorse
esterne associate ai record vengono riportate come semplici riferimenti URL.
Un esempio significativo è rappresentato proprio dagli atti di iniziativa, per i
quali è si possibile recuperare le varie informazioni descrittive contenute nei
metadati all’interno dell’OCD, tuttavia il testo completo dell’atto non è diret-
tamente presente nel dataset, ma viene al contrario fornito come link esterno
che rimanda ad una pagina web dove il documento completo è disponibile come
file da scaricare in formato PDF.

Il nostro team ha dovuto perciò svolgere un complesso lavoro di ricostruzione
dei dataset necessari per ParlaMentis. Questo ha comportato innanzitutto
l’implementazione delle query SPARQL necessarie per il recupero delle risorse
della Camera e dei loro metadati. Successivamente, il nostro team ha dovuto
sviluppare degli script Python appositamente progettati per ripulire, filtrare ed
etichettare correttamente questi dati, ma soprattutto per eseguire operazioni
automatiche di web scraping al fine di estrarre, dalle relative pagine web, le
risorse esterne associate.

Di seguito andremo ad illustrare dettagliatamente le strategie utilizzate,
andando a distinguere tra l’approccio seguito per la costruzione del dataset
degli atti di iniziativa e quello invece seguito per il dataset dei video-interventi.

Dataset degli Atti di Iniziativa

Discutiamo quindi la costruzione del dataset contenete gli atti di iniziativa
prodotti dalla Camera dei Deputati.

La Figura 3.3 sotto mostra la query SPARQL che abbiamo utilizzato all’in-
terno dell’endpoint di accesso ai dati nell’OCD. La query permette il recupero
di tutti gli atti prodotti in una specificata legislatura della Repubblica. Per
ogni atto abbiamo ottenuto il suo ID univoco, il tipo di iniziativa (parlamentare,
governativa, popolare, etc.), il titolo dell’atto, la data di proposta, la data
dell’eventuale approvazione dell’atto, la legislatura nella quale è stato discusso
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SELECT DISTINCT
REPLACE(?ID, '"', '') AS ?ID,
REPLACE(?iniziativa, '"', '') AS ?iniziativa ,
REPLACE(?titolo, '"', '') AS ?titolo,
REPLACE(?dataProposta, '"', '') AS ?dataProposta,
REPLACE(?dataApprovazione, '"', '') AS

?dataApprovazione,
strafter (str(? rifLegislatura ) , "_") AS ?legislatura,
? risorsa

WHERE{
?atto a ocd:atto;

ocd: iniziativa ? iniziativa ;
dc: identifier ?ID;
dc: relation ?risorsa ;
ocd:rif_leg ? rifLegislatura ;
dc:date ?presentazione;
dc: title ? titolo ;
ocd: rif_statoIter ?statoIter .

?statoIter dc:date ?dataProposta.
? rifLegislatura dc: title ? legislatura .
OPTIONAL{

?votazione a ocd:votazione; ocd:rif_attoCamera
?atto;

ocd:approvato "1"^^xsd:integer;
ocd:votazioneFinale "1"^^xsd:integer;
dc:date ?dataApprovazione.

}
FILTER(REGEX(?legislatura,'XIX','i'))

}

Figura 3.3: Query SPARQL per il recupero degli atti prodotti dalla Camera in
una Legislatura specificata. In questo esempio viene presa in considerazione la

XIX legislatura.

l’atto, ed infine un link alla pagina web esterna contenente il file PDF con il
testo effettivo dell’atto parlamentare.

Quelli che abbiamo recuperato sono due file in formato JSON, i quali conten-
gono tutti gli atti di iniziativa prodotti dalla Camera durante rispettivamente
la XIX e XVIII Legislatura. Dato il numero comprensibilmente molto elevato
di record recuperati, abbiamo deciso di selezionarne un insieme ristretto ma suf-
ficiente per il corretto funzionamento e la valutazione del prototipo che stiamo
implementando. Nello specifico abbiamo cercato di tenere in considerazione gli
atti che facessero riferimento ad uno degli argomenti più importati ed al centro
del dibattito pubblico negli ultimi anni, ossia il tema del cambiamento climatico
ed in generale della salvaguardia ambientale: è stato fatto un filtraggio tramite
keyword dei record recuperati, popolando il nostro dataset finale con i soli
documenti che riportassero la parola “ambiente” all’interno della stringa che
rappresenta il titolo dell’atto parlamentare. La Figura 3.4 sotto mostra un
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piccolo estratto dei vari record ottenuti.

Nell’insieme degli atti così a disposizione, possono esserci alcuni di questi
ai quali viene associata più di una risorsa. Queste corrispondono alle varie
versioni dello stesso documento prodotte durante l’attività parlamentare. Un
tipico esempio è il caso in cui un dato atto sia stato approvato dalla Camera,
oppure sia stato modificato per correggere errori grammaticali o lessicali; queste
nuove versioni del testo vengono archiviate all’interno dell’OCD come ulteriori
risorse PDF, ma comunque restano associate alla medesima istanza di atto
parlamentare.

Figura 3.4: Estratto del dataset contenente gli atti della Camera dei Deputati
recuperati dall’OCD.

Il passo successivo è stato quindi quello di sviluppare uno script in linguaggio
Python che si occupi, in maniera completamente automatica, di scaricare i
file PDF associati agli atti recuperati e filtrati, di leggerne il contenuto, per
infine archiviare il testo dell’atto ed i relativi metadati descrittivi all’interno
di un unico file JSON finale. Quest’ultimo rappresenta il dataset degli atti di
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iniziativa della Camera dei Deputati che viene utilizzato come base di retrieval
in ParlaMentis.

Lo script da noi implementato non fa altro che elaborare uno per uno i
record a disposizione dopo la precedente fase di filtraggio. Per ogni atto si
occupa innanzitutto di controllare quante risorse esterne ha associate. Nel
caso in cui, come precedentemente descritto, esistano più versioni dello stesso
documento, si procede a selezionare solo la più recente. Il riferimento alla
risorsa esterna è infatti un link di accesso diretto al file PDF; questi file vengono
denominati con un codice numerico identificativo progressivo che consente una
facile identificazione del documento più recente.
Successivamente lo script si occupa di scaricare l’unica risorsa esterna rimasta
associata all’atto, utilizzando la libreria Requests. Questa è una facile e
versatile utility progettata per l’invio di richieste HTTP e per la gestione delle
risposte. Il file PDF contenente il testo del documento è stato quindi recuperato
effettuando una richiesta GET al link riportato nel dataset. Una volta scaricato
il file è necessario leggerne il contenuto e decodificarlo in semplici stringhe di
testo, la quali saranno poi date in pasto al nostro modello.

La difficoltà maggiore in questa fase sta nel fatto che PDF è un formato di
file finalizzato principalmente alla presentazione visuale di documenti, che si
caratterizza da una struttura interna non testuale e molto complessa, adattata
ed opportunamente codificata per la costruzione di layout di pagina sofisticati,
per la gestione delle immagini, dei font, ecc. Non si tratta sicuramente di un
formato progettato per l’archiviazione e l’accesso semplificato a dati testuali.

Un’ultima questione da affrontare riguarda il layout utilizzato in questi file.
Il contenuto del documento è infatti composto da più parti, come ad esempio
una prima descrizione generale con riferimento ai soggetti che lo hanno proposto,
gli eventuali pareri espressi dalle varie Commissioni parlamentari, ed ovviamente
il testo vero e proprio dell’atto di iniziativa. Se la versione del documento che
abbiamo a disposizione risulta quella che è stata effettivamente approvata dalla
Camera dei Deputati, le pagine del file PDF che contengono il testo vero e
proprio, solamente quelle pagine, sono scritte in layout a due colonne. Questo
poiché nella colonna di sinistra viene riportato il testo orinale dell’atto, mentre
nella colonna di destra vengono riportate le modifiche apportate dalla Camera

https://pypi.org/project/requests/
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Figura 3.5: Estratto della pagina di uno dei file PDF scaricati, formattata in
due colonne e contenente il testo effettivo dell’atto di iniziativa approvato (a
destra); la rispettiva stringa di testo estrapolata dalla stessa pagina per mezzo
del nostro script Python (a sinistra).

durante il processo di approvazione dello stesso. È importante precisare come
la colonna di destra non contiene tutto il testo con tanto di modifiche finali,
ma al contrario riporta esplicitamente solo e soltanto quelle che sono le parole,
le frasi o i concetti alterati rispetto al testo di sinistra; tutto quello che è invece
rimasto invariato viene indicato come appunto “identico”. La Figura 3.5 mostra
(a destra) un estratto della pagina di uno dei file PDF scaricati, formattata in
due colonne e contenente il testo effettivo dell’atto di iniziativa approvato.
Risulta perciò fondamentale, ai fini di una corretta interpretazione da parte
del nostro modello del contenuto informativo presente nell’atto parlamentare,
riuscire a decodificare e ricostruire la corretta formattazione del testo riportato
nei file.

A tale scopo, dopo una serie di prove e ricerche, abbiamo optato per l’utilizzo
della libreria PDFMiner, dedicata all’estrazione di testo ordinato, e correlato
da una serie di metadati descrittivi, dai file in formato PDF. Il nostro script
Python è in grado quindi di estrarre il contenuto del documento e leggerlo
pagina per pagina. Per ogni pagina dapprima verifica il layout della stessa.
Se la pagina risulta scritta in una singola colonna procede con la semplice
estrazione sequenziale delle stringhe di testo che la compongono, ed esegue una
pulizia generale eliminando eventuali errori di lettura, pagine vuote o header di
pagina inutili. Al contrario, se l’algoritmo rileva che la pagina è organizzata
in due sezioni destra e sinistra, si vede necessaria una ulteriore elaborazione.
La libreria infatti non è in grado di per se di leggere separatamente le due

https://pypi.org/project/pdfminer/
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colonne, ne è in grado di riconoscere la linea separatrice di mezzo. Lo script si
occupa perciò di recuperare il contenuto della pagina per singola parola, e di
volta in volta valutare se la stessa fa parte di una o dell’altra colonna. Questo
è possibile grazie alla serie di metadati che la libreria estrapola ed associa agli
elementi (in questo caso la singola parola) letti dal file PDF. Tra questi dati di
corredo troviamo le coordinate spaziali dello specifico elemento rispetto allo
spazio della pagina, le quali vengono utilizzate dall’algoritmo per determinare
se la parola in questione si trova nella metà destra o in quella sinistra. Parola
dopo parola lo script ricostruisce l’intera pagina del documento e ne mantiene
il layout, per poi archiviarla insieme alle altre per poi continuare con la pagina
successiva.
La Figura 3.5 mostra un piccolo estratto della pagina di uno dei file PDF
scaricati, formattata in due colonne e contenente il testo effettivo dell’atto di
iniziativa approvato (a destra), e la rispettiva stringa di testo estrapolata dalla
stessa pagina per mezzo del nostro script (a sinistra).

atti totali 68
Numero di

Token
mean 6674
std 13982
min 350
25% 1630
50% 2635
75% 5166
max 73732

Tabella 3.1: Statistiche descrit-
tive delle lunghezze (in token)
del corpus di atti della Camera
utilizzati in ParlaMentis.

Al termine di tutto il processo di recu-
pero, filtraggio ed elaborazione degli atti di
iniziativa della Camera dei Deputati, abbiamo
ottenuto un dataset (archiviato in un apposi-
to file in formato JSON) contenete in totale
68 documenti. Ricordiamo che per ogni docu-
mento si è tenuto traccia del suo ID univoco,
del tipo di iniziativa (parlamentare, governa-
tiva, popolare, etc.), del titolo dell’atto, della
data di proposta dell’atto originale, della da-
ta dell’eventuale approvazione dell’atto finale,
della legislatura nella quale è stato discusso
l’atto, ed infine di una lista di stringhe ordina-
te, ognuna delle quali rappresenta il contenuto
delle varie pagine di cui è composto il file PDF
associato all’atto.
La Tabella 3.1 riporta una serie di statistiche riguardanti le lunghezze dei testi
estrapolati dagli atti del nostro dataset finale. La Figura 3.6 mostra con un
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istogramma la distribuzione di queste lunghezze. La lunghezza del singolo testo
viene calcolata sul numero dei token di cui è composto.
La Figura 3.7 mostra in un istogramma i tempi di costruzione del dataset, di
cui lo script Python si è occupato di tenere traccia. Nello specifico riportiamo i
tempi del solo download dei file PDF e i tempi totali di elaborazione del singolo
atto (comprensivi di download del file ed estrapolazione del testo).

Figura 3.6: Distribuzione
delle lunghezze (in token)
dei testi degli atti parlamen-
tari recuperati.

Figura 3.7: Distribuzione dei tempi di costruzione
del dataset: a destra i tempi del solo download dei
file PDF, a sinistra i tempi totali di elaborazione
del singolo atto (comprensivi di download del file
ed estrapolazione del testo).

Dataset dei Video-Interventi in Sedute della Camera

Discutiamo di seguito la costruzione del dataset contenete le video-registrazioni
degli interventi avvenuti durante le varie sedute della Camera dei Deputati,
sul quale poi il nostro modello ParlaMentis andrà a fare retrieval per la
generazione delle sue risposte.

La Figura 3.8 sotto mostra le query SPARQL che abbiamo utilizzato all’in-
terno dell’endpoint di accesso ai dati nell’OCD. La prima query (a sinistra)
permette il recupero di tutti i deputati che compongono la Camera dei Deputati
in una specificata legislatura della Repubblica. Per ogni deputato abbiamo
ottenuto il suo nome e cognome, il patito di appartenenza (con indicazione
della data di adesione e quella di eventuale abbandono), e l’eventuale incarico
governativo ricoperto dal deputato (con indicazione della data di inizio mandato
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e quella di eventuale fine). La seconda query invece (a destra) permette il
recupero di tutti gli interventi avvenuti durante le sedute dell’Assemblea, filtrati
per data e per keyword nel campo argomento. Per ogni intervento abbiamo
ottenuto il nome e cognome dell’oratore, l’argomento al quale l’intervento fa
riferimento, la data dell’intervento, la legislatura nella quale è avvenuto, ed
infine un link esterno verso una pagina web.
La scelta di utilizzare due query differenti è stata obbligata poiché, richiedendo
anche le informazioni del deputato (gruppo ed incarico) in una unica query
di recupero degli interventi, l’endpoint SPARQL della Camera non riesce a
gestire la richiesta, probabilmente troppo onerosa, e non genera alcun risultato.
Abbiamo optato quindi per la divisione in due query distinte, sarà poi lo script
Python a mettere in correlazione i dati .

SELECT DISTINCT
REPLACE(?cognome, '"', '') AS ?cognome,
REPLACE(?nome, '"', '') AS ?nome,
REPLACE(?gruppo, '"', '') AS ?gruppo,
REPLACE(?legislatura, '"', '') AS ?legislatura ,
?incarico

WHERE {
?persona ocd:rif_mandatoCamera ?mandato.
?mandato ocd:rif_deputato ?deputatoID.
?deputatoID foaf:firstName ?nome;

foaf :surname ?cognome.
?deputatoID ocd:aderisce ?rifGruppo;

ocd:rif_leg ?idLegislatura .
?rifGruppo rdfs: label ?gruppo.
?idLegislatura dc: title ? legislatura .
OPTIONAL {

?persona ocd:rif_membroGoverno
?membroGoverno.

?membroGoverno dc:title ?incarico.
}
FILTER(REGEX(?legislatura,'XIX','i'))

}

SELECT DISTINCT
REPLACE(?cognome, '"', '') AS ?cognome,
REPLACE(?nome, '"', '') AS ?nome,
REPLACE(?argomento, '"', '') AS ?argomento,
REPLACE(?testo, '"', '') AS ?risorsa,
REPLACE(?data, '"', '') AS ?data,
strafter (str(? legislatura ) , "_") AS ?legislatura

WHERE {
?dibattito a ocd:dibattito ;

ocd:rif_discussione ?discussione .
?discussione ocd:rif_seduta ?seduta.
?seduta dc:date ?data.

?discussione rdfs : label ?label .
BIND(str(?label) AS ?argomento)
FILTER(regex(?argomento,'clima','i'))

?discussione ocd:rif_intervento ?intervento.
?intervento ocd:rif_deputato ?deputatoId;

dc: relation ?testo .
?deputatoId foaf:firstName ?nome;

foaf :surname ?cognome;
ocd:rif_leg ? legislatura .

FILTER(REGEX(?data, \\
'^(2023(0[3−9]|1[0−2])|2024(0[1−3]))',' i ' ))

}

Figura 3.8: Query SPARQL per il recupero dei deputati della Camera per una
data legislatura (a sinistra) e per il recupero degli interventi avvenuti in sedue
della Camera (a destra). In questo esempio vengono recuperati i deputati della
sola XIX Legislatura e gli interventi dal 03-2023 al 03-2024 con keyword “clima”
nel campo argomento.

Dato il numero comprensibilmente molto elevato di interventi, abbiamo
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Figura 3.9: Portale WebTV della Camera dei Deputati. Nello specifico vediamo
l’esempio di una delle pagine che permettono la visualizzazione e la navigazione
delle sedute dell’Assemblea.

deciso di recuperarne un insieme ristretto ma sufficiente per il corretto funziona-
mento e la valutazione del prototipo che stiamo implementando. Nello specifico
abbiamo cercato di tenere in considerazione i soli interventi avvenuti dal 03-2023
al 03-2024, e che riportassero all’interno del loro campo argomento le parole
“cliama”, “rinnovabili ”, “pnrr ”, “immigrazione”, “rinnovabili ”, “ucraina”. La
scelta delle parole è stata fatta sia per fare riferimento ad alcuni dei temi più
importati ed al centro del dibattito pubblico negli ultimi anni, ma soprattutto
per selezionare gli interventi possibilmente più affini agli atti presenti nel nostro
dataset di retrieval.

La Camera dei Deputati, sul sito webtv.camera.it, offre un portale ufficia-
le attraverso il quale vengono trasmessi in live streaming, e successivamente
archiviati, i lavori dell’Assemblea in diretta, le sedute delle Commissioni perma-
nenti, vari eventi culturali, ecc. Le sedute della Camera vengono indicizzate in
tempo reale e sono rese disponibili in apposite pagine del sito. Qui è possibile

https://webtv.camera.it/
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visionare e navigare la video-registrazione dell’intera seduta dell’Assemblea e
viene inoltre messo a disposizione il resoconto stenografico dettagliato della
seduta, riportante tutti gli interventi avvenuti. Per ogni intervento è possibile
visionare la trascrizione testuale delle parole pronunciate dall’oratore, ed è infine
disponibile un apposito tasto che consente il download della sola clip video
inerente al dato intervento. La Figura 3.9 mostra uno screenshot esplicativo
del portale WebTV.
La risorsa esterna associata all’intervento recuperato dall’OCD non fa però
riferimento a questo portale, ma ad una completamente diversa pagina del sito
camera.it contenente il solo resoconto stenografico in formato testo dell’intera
seduta.

Il passo successivo è stato quindi quello di sviluppare uno script in linguaggio
Python che si occupi, in maniera completamente automatica, innanzitutto di
associare l’oratore del dato intervento con il suo gruppo politico di appartenenza
e con l’eventuale incarico di governo. Successivamente lo script deve recuperare
dalla specifica pagina del portale WebTV la trascrizione testuale dell’intervento,
scaricare la relativa clip video, per infine archiviare il tutto all’interno di un
unico file JSON finale. Quest’ultimo rappresenta il dataset degli interventi nelle
sedute della Camera dei Deputati che viene utilizzato come base di retrieval in
ParlaMentis.

Lo script da noi implementato non fa altro che elaborare uno per uno i record
a disposizione. Per ogni intervento, si occupa per prima cosa di recuperare dal
dataset dei deputati il partito politico al quale l’oratore appartiene, oltre che
l’eventuale incarico di governo. Questo viene fatto per mezzo di una ricerca sul
nome e cognome, e confrontando la data del dato intervento con i periodi di
adesione o di incarico riportati nel dataset.

In seguito si passa alla fase di recupero della trascrizione e del video. In
questo caso abbiano notato come nel link esterno associato all’intervento e da
noi recuperato dall’OCD, sono presenti una serie di ID numerici utilizzati per
l’identificazione univoca dello stesso intervento in tutto il dominio web della
Camera. Questi stessi ID infatti, se opportunamente inseriti come parametri
GET nel link di reindirizzamento al portale WebTV, consentono l’accesso alla
pagina contenente la video-registrazione della seduta dell’Assemblea nella quale

https://camera.it/
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1 # ...

2 wd = webdriver.Firefox(options=firefox_options)

3

4 wd.get("https://webtv.camera.it/archivio?NumeroLegislatura="

5 + speech_data.legislatura + "&NumeroSeduta="

6 + re.search(r'\d+', speech_data.sed).group())

7

8 speech_el = wd.find_element(By.XPATH, f"//*[contains(@data-steno_map,

'{speech_data.tit}') and contains(@data-steno_map, '{speech_data.int}')]")↪

9

10 id = re.search(r'\d+', speech_el.get_attribute("id")).group()

11

12 wd.execute_script(f"show_popups_resoconto_interventi({id}, 'download')")

13 download_box = wd.find_element(By.ID, f"download-box-oratore-resoconto-item_{id}")

14 download_link = download_box.find_element(By.TAG_NAME, "a").get_attribute("href")

15 wd.quit()

16

17 downloaded_file_name = None

18 wd = webdriver.Chrome(service=Service(CHROME_DRIVER))

19 wd.get(download_link)

20 while True:

21 time.sleep(3)

22 files = os.listdir(DOWNLOAD_VIDEO_DIR)

23 if (len(files) == 1) and (files[0].endswith(".mp4")):

24 downloaded_file_name = files[0]

25 break

26 wd.quit()

27

28 shutil.move(DOWNLOAD_VIDEO_DIR + downloaded_file_name,

29 VIDEO_DIR + downloaded_file_name)

30 os.rename(VIDEO_DIR + downloaded_file_name,

31 VIDEO_DIR + speech_data.ID + ".mp4")

32 for file in os.listdir(DOWNLOAD_VIDEO_DIR):

33 os.remove(DOWNLOAD_VIDEO_DIR + file)

Figura 3.10: Estratto dello script Python di costruzione del dataset degli
interventi in sedute della Camera. Nello specifico quella mostrata è la sezione
adibita al web scraping automatizzato per il recupero della trascrizione e del
file video.

è avvenuto il suddetto intervento.

Ottenuto così il giusto riferimento, lo script accede alla risorsa web utiliz-
zando la libreria Selenium. Questa è una comoda utility per il web scraping,

https://pypi.org/project/selenium/
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che permette il controllo automatizzato di un browser web, potendo simulare le
interazioni dell’utente, e consente inoltre l’accesso diretto al Document Object
Model (DOM) della pagina, potendo in questo modo selezionare ed interagire
con gli elementi HTML che la compongono. Il nostro algoritmo è quindi in
grado di aprire uno dei browser installati sulla macchina di esecuzione, per poi
visitare ed accedere alla pagina del portale WebTV della Camera contenete
l’intervento in elaborazione, come fosse un normale utente umano. Succes-
sivamente, accedendo al DOM della pagina, lo script cerca al suo interno il
paragrafo HTML che contiene la trascrizione, recuperabile anch‘esso per mezzo
degli stessi ID univoci identificativi dell‘intervento, e ne salva il testo. Nella
medesima pagina è possibile ricavare anche l’ora esatta in cui l’intervento è
iniziato, dato non presente nei dati recuperati dall’OCD.

interventi
totali 370

Numero di
Token

mean 137
std 108
min 4
25% 55
50% 121
75% 187
max 685

Tabella 3.2: Statistiche descrit-
tive delle lunghezze (in token)
del corpus di trascrizioni degli
interventi in sedute della Came-
ra utilizzati in ParlaMentis.

Per scaricare invece la clip video, il nostro
algoritmo utilizza nuovamente Selenium al
fine di individuare all’interno della pagina il
tasto di download associato all’intervento in
elaborazione, anch’esso etichettato dai soiliti
ID specifici. Lo script ne ricava poi il link
che verrebbe visitato al suo click ed infine
utilizza nuovamente il browser per accedere
a questo link. Viene in questo modo avviato
il download della clip video e lo script Py-
thon si occuperà ora di attendere il termine
dell’operazione, rinominare opportunamente
e spostare il file in una cartella di raccolta
generale. La Figura 3.10 mostra un estrat-
to del codice del nostro script, precisamente
la sezione che implementa il recupero della
trascrizione ed il download della clip video.

Al termine di tutto il processo di recupero,
filtraggio ed elaborazione degli interventi nelle
sedute della Camera dei Deputati, abbiamo ottenuto un dataset (archiviato in un
apposito file in formato JSON) contenete in totale 370 record. Ricordiamo che



3.2. Datasets 43

per ogni intervento si è tenuto traccia del suo ID univoco, del nome e cognome
dell’oratore, del partito di appartenenza e dell’eventuale incarico governativo
ricoperto dall’oratore (al tempo del dato intervento), dell’argomento al quale
l’intervento fa riferimento, della data e ora in cui si è tenuto l’intervento, della
legislatura nella quale si è tenuto l’intervento, della trascrizione sotto forma di
grezza stringa di testo delle parole pronunciate nell’intervento, ed infine della
clip video relativa al record.
La Tabella 3.2 riporta una serie di statistiche riguardanti le lunghezze delle
trascrizioni degli interventi presenti nel nostro dataset finale. La Figura 3.6
mostra con un istogramma la distribuzione di queste lunghezze. La lunghezza
della singola trascrizione viene calcolata sul numero dei token di cui è composta.
La Figura 3.12 mostra in un istogramma i tempi di costruzione del dataset, di
cui lo script Python si è occupato di tenere traccia. Nello specifico riportiamo
i tempi del solo download delle clip video e i tempi totali di elaborazione del
singolo intervento (comprensivi di download del file ed estrapolazione della
trascrizione). I dati riportati riguardano un sottoinsieme significativo di 100
eventi presi dal nostro dataset.

Figura 3.11: Distribuzione
delle lunghezze (in token)
delle trascrizioni degli inter-
venti recuperati.

Figura 3.12: Distribuzione dei tempi di costruzio-
ne del dataset: a destra i tempi del solo download
delle clip video, a sinistra i tempi totali di ela-
borazione del singolo interventp (comprensivi di
download del file ed estrapolazione della trascri-
zione).
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3.2.2 Dataset per l’Addestramento

In questa sezione discuteremo dei dataset sui quali abbiamo basato l’adde-
stramento del Large Language Model integrato all’interno di ParlaMentis.
In particolare facciamo distinzione tra i dataset utilizzati per adattare il mo-
dello alla lingua italiana, dai dataset utilizzati invece per allenare il modello
alla gestione di dati di tipo legale, quindi strettamente connessi allo specifico
dominio applicativo.

Padronanza della Lingua Italiana

Il dataset in questione è composto per l’80% da dati esclusivamente per la
lingua italiana, mentre il restante 20% è stato riservato per la lingua inglese.
Tale scelta è supportata dalle raccomandazioni di Ibrahim et al. [22], i quali
suggeriscono che l’inclusione di una modesta frazione dei dati originali di
pretraining durane un successivo ri-addestramento possa mitigare il rischio
di catastrophic forgetting. Questo è un fenomeno comune nelle reti neurali,
in cui un modello addestrato su un nuovo set di dati tende a dimenticare le
informazioni apprese in precedenza, portando alla loro sovrascrittura con le
nuove informazioni. Il nostro bilanciamento 80-20 permette quindi al modello
di preservare le competenze acquisite precedentemente e trasferirle con maggior
efficacia alla nuova lingua.

Wikipedia-ItamC4-Ita

Do
lm
a G

azzetta
O
rca-m

ath

Proporzione dei dataset

Figura 3.13: Distri-
buzione dei dataset
per il pretraining di
ParlaMentis per
la lingua italiana.

In riferimento alla lingua italiana generica (agnostica
rispetto al dominio), sono state identificate due fonti:

• Articoli di Wikipedia5 (40%): articoli in lingua
italiana provenienti da Wikipedia, accuratamente
sottoposti a pulizia.

• La Gazzetta Ufficiale - Serie Generale6 (5%):
atti emanati dalle Amministrazioni centrali e peri-
feriche dello Stato, caratterizzati da un linguaggio
legale di alto livello.

5https://huggingface.co/datasets/wikipedia
6https://huggingface.co/datasets/mii-llm/gazzetta-ufficiale

https://huggingface.co/datasets/wikipedia
https://huggingface.co/datasets/mii-llm/gazzetta-ufficiale
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• mC47 (35%): documenti italiani presenti all’inter-
no di mC4, corpus multi-lingua ottenuto mediante
web crawling.

Per la lingua inglese invece:

• dolma8 (15%): contenuti web, pubblicazioni accademiche, codice sor-
gente, libri e materiali enciclopedici.

• orca-math-word-problems-200k9 (5%): problemi di matematica di
scuola elementare.

Competenze Legali

Il ruolo dei dati utilizzati per l’addestramento riveste una fondamentale
importanza nel processo di addestramento di modelli destinati al contesto legale,
determinando non solo il materiale essenziale per l’apprendimento, ma anche
la definizione del comportamento del modello stesso. I dati sono determinanti
nell’interpretare con precisione le leggi e le sentenze, nonché nell’applicare
propriamente il linguaggio giuridico. Un corpus ampio e ben strutturato
agevola il processo di apprendimento del modello, consentendogli di assimilare
le specificità linguistiche proprie del diritto italiano, comprese le terminologie
tecniche e le espressioni idiomatiche.

Un’analisi esaustiva della letteratura scientifica [23] dimostra che l’inglese
costituisce inequivocabilmente il linguaggio predominante nel campo della NLP
legale, con una prevalenza del 56%, seguito dal cinese (∼10%).

La digitalizzazione dei corpora legali italiani è cruciale nell’addestramento
dei modelli, garantendo l’utilizzo di un lessico specifico e la conformità alle
impostazioni desiderate. Senza un corpus adeguato, i modelli potrebbero
non cogliere le sfumature del linguaggio giuridico, compromettendo la loro
affidabilità e utilità.

Tuttavia, nonostante contributi preliminari (es. La Gazzetta Ufficiale, men-
zionata in precedenza), persiste una significativa carenza di risorse digitalizzate

7https://huggingface.co/datasets/gsarti/clean_mc4_it
8https://huggingface.co/datasets/allenai/dolma
9https://huggingface.co/datasets/microsoft/orca-math-word-problems-200k

https://huggingface.co/datasets/gsarti/clean_mc4_it
https://huggingface.co/datasets/allenai/dolma
https://huggingface.co/datasets/microsoft/orca-math-word-problems-200k
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nel dominio legale italiano. Sebbene siano stati sviluppati nuovi portali per
l’accesso a corpora legali, questi sono spesso limitati alla consultazione Web.

Per queste ragioni, abbiamo intrapreso un’importante opera di digitalizza-
zione dei testi legali italiani. Tale processo è iniziato con operazioni di scraping
orientate alla raccolta estensiva di dati, e si è concretizzato nel recupero delle
seguenti risorse:

• Codice degli Appalti D.Lgs. 36/2023.

• Codice Civile, aggiornato a Dicembre 2023.

• Codice Penale, aggiornato a Marzo 2024.

• Linked Open Data della Camera dei Deputati (dei quali abbiamo discusso
nella precedente Sezione 3.2.1).

Successivamente, è stata applicata ai dataset una fase di parsing per estrarre
le informazioni rilevanti e conferire maggiore struttura alle istanze, rispettando
la gerarchia e l’organizzazione delle fonti. Ciò ha richiesto un’attenta analisi
manuale delle tipologie di documento presenti in ogni fonte, facendo attenzione
a preservare struttura logica e giuridica (es. divisione in articoli, sezioni, commi,
paragrafi).

Infine, si è vista necessaria un’ultima fase di elaborazione dei dataset legali,
al fine di avere a disposizione un corpus adeguato all‘addestramento di un
modello di tipo instruct. Un modello instruct differisce dalla sua versione base
principalmente per la sua capacità di interpretare e rispondere a istruzioni
specifiche, come ad esempio quelle che possono essere delle normali richie-
ste utente, formulate ovviamente in linguaggio naturale. I modelli standard
vengono generalmente addestrati su una vasta gamma di testi per generare
risposte coerenti e contestualmente appropriate. Tuttavia, questi modelli sono
ottimizzati semplicemente per la comprensione del lessicale e per l’assorbimento
di conoscienza, e non per eseguire correttamente compiti specifici richiesti dagli
utenti. Al contrario, i modelli instruct vengono addestrati con dati formattati
come coppia istruzione-risposta, il che li rende capaci di comprendere meglio
il contesto delle richieste utente e di fornire risposte più pertinenti e accurate
quando applicati in task reali.
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La scelta di utilizzare un modello instruct deriva quindi dal bisogno di
garantire che il modello potesse gestire efficacemente compiti specifici e detta-
gliati, tipici del linguaggio giuridico. Questo è poi particolarmente rilevante nel
nostro caso specifico, volendo noi utilizzare il modello all’interno di una archi-
tettura Multi-Document Agent (Sezione 3.1). Questa combina la formulazione
di “pensieri” in linguaggio naturale con successive “azioni” di recupero delle
informazioni rilevanti, richiedendo perciò un modello capace di seguire istruzioni
complesse, cosa che i modelli standard potrebbero non fare efficacemente.

Questa fase di trasformazione dei dataset ha comportato quindi la conver-
sione dei testi legali grezzi in formati strutturati come coppie domanda-risposta,
termine-descrizione e testo-riassunto. Questa trasformazione è stata realizzata
utilizzando un modello avanzato, Mixtral-7x8B10, con 46 miliardi di parametri,
per garantire l’alta qualità dei dati trasformati. L’uso di un modello di questa
scala ha infatti assicurato che la trasformazione dei dati mantenesse un eleva-
to livello di accuratezza e aderenza al linguaggio giuridico, minimizzando le
imprecisioni e le ambiguità. Questo ha permesso di creare dataset che rispec-
chiano fedelmente le modalità di utilizzo previste, consentendo al modello di
apprendere non solo le risposte specifiche, ma anche il contesto e la modalità
di risposta più appropriati per ogni tipo di istruzione. Questo approccio, noto
come instruction tuning, migliora significativamente le capacità del modello
di generalizzare le risposte a istruzioni non viste durante l’addestramento,
rendendolo più versatile e affidabile per applicazioni pratiche. La Tabella 3.3
illustra il prompt utilizzato ed i risultati ottenuti in questa fase.

Quelli appena descritti sono dataset che considerimao perciò contenenti
“gold answer”, proprio perché le risposte, le descrizioni o i riassunti sono stati
prodotti con un modello molto grande ed avanzato. Abbiamo quindi costruito
un ulteriore dataset contenente in questo caso le rispettive “rejected answer”
delle stesse istruzioni (domanda, termine da descrivere, testo da riassumere).
Questo dataset è stato creato utilizzando dunque gli stessi prompt usati in
precedenza per Mixtral-7x8B, così da avere le rispettive controparti delle gold
answer, ma con un modello con molti meno parametri e molto più vecchio,
Mistral-7B-v1.0. La logica alla base di questa scelta è che la vetustà e la

10https://huggingface.co/mistralai/Mixtral-8x7B-Instruct-v0.1
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Prompt

You are an Italian legal expert model. Given the following document text,
generate some possible questions ad the related answers, extract the main
concepts and their definitions, and genrate a summary.

{{context text}}

Dataset Generati

’question’: "Che cos’è la capacità giuridica?"
’answer’: ’La capacità giuridica è la possibilità di essere titolare di
diritti e di assumere obblighi. Si acquista dal momento della nascita.’

’term’: ’Usufrutto’
’definition’: ’Un diritto reale che permette ad una persona di godere e
disporre di un bene, senza esserne il proprietario, a condizione di non
mutarne la sostanza e di non ledere il diritto di proprietà del titolare.’

’term’: ’Obbligazioni’
’definition’: ’Titoli di debito emessi da una società che attribuiscono
al sottoscrittore il diritto al rimborso del capitale e al pagamento
degli interessi.’

Tabella 3.3: La tabella mostra il prompt utilizzato per la generazione dei
dataset instruct ed un piccolo estratto dei risultati ottenuti.

limitata capacità di quest’ultimo dovrebbero produrre risposte molto meno
accurate o errate.

Ulteriore nota a margine va fatta per il dataset relativo ai Linked Open
Data della Camera dei Deputati, questo poiché ha subito un processo di ri-
elaborazione leggermente diverso. In questo caso infatti è stato costruito solo
il dataset delle “gold answer”, andando a selezionare manualmente 5 tra i gli
atti di iniziativa precedentemente recuperati, e successivamente dando in pasto
al modello GPT-4o il relativo file PDF contenente il testo dell’atto. Per ogni
atto abbiamo chiesto all’LLM di generare 20 domande pertinenti e le rispettive
risposte. Ottenendo quindi alla fine un totale di 100 coppie domande-risposte,
utilizzate anch’esse insieme ai precedentemente descritti dataset in fase di
addestramento del nostro modello, ma impiegate anche e soprattuto durante la
fase di valutazione (Capitolo 4).
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3.3 Large Language Model

3.3.1 Scelta del Modello

LLaMA-3 è la più recente famiglia di LLM open-source sviluppata da Meta.
Tali modelli, disponibili nelle varianti da 8 e 70 miliardi di parametri, sono adde-
strati su un vasto corpus di testo comprendente 15 trilioni di token. Un volume
di dati significativamente superiore a quello impiegato per l’addestramento
di LLaMA-2 nel 2023, limitato a 2 trilioni. I modelli LLaMA-3 presentano
inoltre una lunghezza del contesto aumentata fino a 8.192 token, in confronto
ai 4.096 token di LLaMA-2, con una capacità di scalare fino a 32.000 token, il
che li rende particolarmente idonei per applicazioni di Retrieval-Augmented
Generation (RAG).

Figura 3.14: Prestazioni pre e post fine-tuning di LLM popolari, aggregate su
31 task NLP eterogenei.

Fonte: https://predibase.com/fine-tuning-index

Presentano un vocabolario ampliato a 128.000 token, riducendo del 15% il
numero di token necessari per la codifica del testo. Tale espansione giustifica
l’incremento da 7 miliardi a 8 miliardi di parametri per la versione minore.
Di notevole rilevanza è il fatto che LLaMA-3 sia concepito per applicazioni

https://predibase.com/fine-tuning-index
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multi-lingua: oltre il 5% del dataset di preaddestramento è costituito da dati
di alta qualità in lingue diverse dall’inglese, coprendo più di 30 idiomi. Di
conseguenza, il modello possiede già una solida conoscenza della lingua italiana,
suscettibile di ulteriore affinamento per usi specifici di dominio.

Figura 3.15: Punteggio Arena Elo di LLM popolari a seguito di >800.000
annotazioni umane di preferenza binaria con prompt eterogenei raccolti via
crowdsourcing, rapportato ai costi segnalati nelle pagine dei provider.

Fonte: https://huggingface.co/spaces/lmsys/chatbot-arena-leaderboard

Il modello con 8 miliardi di parametri (LLaMA-3 8B) si è rivelato essere la
scelta ottimale rispetto ad altri modelli della medesima dimensione, divenendo
la nostra base per ParlaMentis. Recentemente, Predibase ha introdotto il
Fine-tuning Index [24], progettato per assistere i team di IA aziendali nella
selezione dei modelli open-source più adatti alle loro esigenze specifiche. Esso
valuta le prestazioni di 13 popolari LLM open-source su 31 differenti task,
comparandoli con i principali modelli commerciali. I modelli open-source
ottimizzati tramite fine-tuning risultano non soltanto più economici di modelli
closed-source con piani di pagamento a consumo, ma più celeri da addestrare ed
implementare. Essi si distinguono anche per l’eccellenza in compiti specializzati,

https://huggingface.co/spaces/lmsys/chatbot-arena-leaderboard
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quali la revisione di contratti legali, superando GPT-4 nell’85% dei benchmark
considerati. LLaMA-3 8B, in particolare, si configura come il modello open-
source ad oggi più performante per il fine-tuning (Figura 3.14). A seguito
di un’estensiva valutazione umana [25], LLaMA-3 si dimostra inoltre essere
un LLM conversazionale con un rapporto qualità/costi altamente competitivo
(Figura 3.15).

3.3.2 Addestramento

In questa sezione discutiamo del lavoro di addestramento di nostri modelli
nello specifico dominio applicativo. Nello specifico questa fase si è composta da
due pipeline distinte che hanno rispettivamente portato una alla costruzione di
due modelli base, mentre l’altra di due modelli instruct.

Addestramento dei modelli base

La prima pipeline di allenamento dei modelli base si compone di una iniziale
fase di Continual Pre-Training (CPT), durante la quale il modello base viene
addestrato alla next token prediction su di un normale testo non formattato.
Questa fase ha lo scopo di far assimilare conoscenza all’LLM di quelle che
sono le informazioni di dominio e le specificità di linguaggio. Successivamente
lo stesso modello viene nuovamente allenato con la tecnica del Supervised
FineTuning (SFT), questa volta allo scopo di adattare il modello al contesto
applicativo e al formato delle istruzioni utente e delle rispettive risposte attese.
Per questa seconda fase è quindi necessario il dataset per l’addestramento
che abbiamo discusso nella Sezione 3.2.2. Quelle che ci servono sono coppie
istruzione-risposta sulle quale eseguire sempre una next token prediction, ma
questa volta solo sulla risposta e fornendo la domanda con rispettivo input.

Il processo ha visto l’addestramento del modello Meta-Llama-3-8B con
tecnica CPT e di seguito SFT, ed ha infine prodotto due modelli personalizzati
che differiscono per base di conoscenza utilizzata in allenamento:

• ItalianLegalExpert-Llama3-8B: è stato allenato con tecnica CPT sui
dataset di addestramento di testo non formattato per la lingua italiana e
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per il contesto legale, per la seguente fase SFT sono invece stati utilizzati i
dati in formato istruzione-risposta inerenti il solo generico contesto legale.

• ItalianLegalExpert-CuriaParlaMentis: ha subito il medesimo allena-
mento del precedente modello, l’unica differenza sta nel fatto che la fase
di addestramento con SFT è stata fatta sul dataset di domande-risposte
estrapolate direttamente dagli atti di iniziativa della Camera.

Addestramento dei modelli instruct

Tradizionalmente, l’adattamento di LLM a task di dominio specifico si
sviluppa in: (1) fine-tuning supervisionato (SFT) sulle istruzioni per adattare il
modello al dominio di destinazione, seguito da (2) metodi di allineamento delle
preferenze, come il Reinforcement Learning with Human Feedback (RLHF) o
la Direct Preference Optimization (DPO), mirati a favorire la generazione di
risposte coerenti con le preferenze umane. Sebbene SFT adatti efficacemente il
modello al dominio desiderato, esso comporta anche un incremento non intenzio-
nale della probabilità di predire risposte indesiderate oltre a quelle preferite. Per
questo motivo, la fase di allineamento delle preferenze è necessaria per ampliare
il divario tra le probabilità di output desiderati e non. Introdotto da Hong et al.
[26], ORPO offre una elegante soluzione a tale problematica, combinando SFT e
allineamento delle preferenze in un unico processo di addestramento monolitico
(Figura 3.16). Mentre le tecniche sopra citate richiedono un ampia e onerosa
fase di raccolta ed etichettature dati per determinare la qualità di un’istanza
in termini di preferenza, l’algoritmo ORPO sfrutta la differenza relativa tra un
esempio “negativo” (o “rifiutato”) ed uno “positivo” (o “accettato”). Una tale
divisione binaria dei dati risulta essere molto più efficiente rispetto ad una fase
di raccolta che prevede l’assegnazione di punteggi.

La decisione di adottare ORPO come tecnica di fine-tuning è stata guidata da
due principali motivazioni: la riduzione delle risorse computazionali e del tempo
di addestramento necessari, e risultati empirici che attestano la superiorità di
ORPO rispetto ad altri metodi di allineamento su diversi benchmark.

Contrariamente alle tecniche di preaddestramento che possono avvalersi di
dati grezzi, come interi libri di testo, gli algoritmi basati su coppie istruzione-
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Figura 3.16: Il processo di allenamento standard di un modello linguistico
comprende tre fasi: due di addestramento con dati etichettati e una per
allineare lo stile delle risposte con un modello di riferimento. ORPO accorpa il
fine-tuning e l’allineamento, senza usare un modello di reward.

risposta (Instruction Fine-tuning) o sull’allineamento alle preferenze degli utenti
richiedono dati specificamente strutturati e formattati. A questo scopo abbiamo
utilizzato i dataset per l’addestramento, discussi nella Sezione 3.2.2, che abbiamo
precedentemente costruito utilizzando modelli di linguaggio. Questi sono
costituiti da una serie di triplette della forma instruzione-gold answer-rejected
answer

La funzione di ottimizzazione di ORPO (presentata in Equazione 3.1) è
composta da due parti: una loss di fine-tuning supervisionato (LSFT ) e una
loss di rapporto tra le entità positive e negative (LOR), ponderate con λ.

LORPO = E(x,yw,yl) [LSFT + λ ⋅ LOR] (3.1)

LSFT segue la modellazione convenzionale di causal language modeling
per generare il token successivo della sequenza dati i token precedenti. LOR

(rappresentata in Equazione 3.2) massimizza invece il rapporto tra la probabilità
di generare la rispota etichettata come positiva yw rispetto alla risposta negativa
yl. La funzione log-sigmoide è dunque utilizzata per la minimizzazione di LOR

mediante l’aumento del rapporto delle probabilità logaritmiche tra yw e yl.

LOR = − log σ (log (oddsθ(yw∣x)
oddsθ(yl∣x)

)) (3.2)
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Il processo ha visto l’addestramento del modello Meta-Llama-3-8B-Instruct
con tecnica ORPO, ed ha infine prodotto due modelli personalizzati che
differiscono per base di conoscenza utilizzata in allenamento:

• IalianLegalExpert-CuriaParlaMentis-ORPO: è stato allenato sui
dataset generati a partire dai testi legali generici, come Codice Civile e
Penale. Il modello dovrebbe perciò aver appreso queste fonti ed essere
in grado di districarsi tra le specificità linguistiche proprie del diritto
italiano.

• IalianLegalExpert-CuriaParlaMentis-ORPO-finale: è stato anch‘esso
allenato sui dataset generati a partire dai testi legali generici, ma in questo
caso anche sui dati generati dagli atti della Camera. Il modello, oltre ad
avere la capacità di gestire testi legali italiani, dovrebbe essere quindi
già allineato al formato specifico delle informazioni che recupererà dalla
nostra base di retrieval e che dovrà utilizzare, promettendo una maggiore
abilità di adattamento durante l’utilizzo reale.
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3.4 Experimental Setup

3.4.1 Ambiente di Sviluppo

La fase di addestramento del nostro modello è stata condotta su una GPU
NVIDIA A100 con 80GB di memoria vram. La versione del driver è 535.171.04
e la versione di CUDA è 12.2. Il sistema operativo di riferimento è Ubuntu
23.10. Il nostro ambiente di sviluppo è costruito sopra un container Docker
utilizzando l’immagine nvidia/cuda:12.3.2-devel-ubuntu22.04

Ogni esperimento di inferenza e valutazione di ParlaMentis è stato
condotto su una GPU NVIDIA GeForce RTX 3090 con 24GB di memoria
vram. La versione del driver è 550.54.14 e la versione di CUDA è 12.4. Il
sistema operativo di riferimento è Ubuntu 20.04.6 LTS. Di seguito riportiamo
il dockerfile utilizzato per la costruzione dell’immagine Docker sopra al quale
sono stati eseguiti tutti i test.

FROM huggingface/transformers-pytorch-latest-gpu

RUN pip install nest_asyncio

RUN pip3 install accelerate==0.28.0

RUN pip3 install peft==0.9.0

RUN pip3 install tqdm~=4.63.1 spacy~=3.3.0 nltk~=3.7 gensim~=4.2.0 tensorboard~=2.9.0

protobuf~=3.19.0 scikit-learn~=1.1.1 seqeval~=1.2.2 datasets==2.11.0

bitsandbytes==0.43.0 sentence-transformers==2.2.2

RUN pip3 install --upgrade nvidia-ml-py3==7.352.0

RUN pip3 install --upgrade wandb==0.15.7

RUN pip install torch==2.1.2

RUN pip install llama-index==0.9.48

RUN pip install langchain

RUN pip install pydantic==1.10.8

RUN pip install jinja2==3.1.3

RUN pip install ipywidgets

RUN pip3 install transformers==4.38.0 urllib3==1.26.7

RUN pip install rouge-score

RUN pip install bert-score

Figura 3.17: Dockerfile per la costruzione dell’immagine Docker di esecuzione
dei test di ParlaMentis.
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3.4.2 Iperparametri

Per garantire la replicabilità, vengono forniti tutti gli iperparametri. La
Tabella 3.4 elenca tutti gli iperparametrici esaminati nelle fasi di inferenza e di
addestramento del modello, evidenziando i valori selezionati.

Iperparametri Spazio di riceca

inference

max_new_tokens {32, 64, 128∗, 256}
max_input_size {2048, 4096∗}
max_chunk_overlap {0∗, 0.1, 0.2}
contex_window 8192
temperature {0∗, 0.1, 0.2}
top_k {5, 10, 15∗, 20}
max_iteration {30, 40, 60∗, 80}
seed 42

training

max_seq_length 8192
packing True
per_device_train_batch_size 10
gradient_accumulation_steps 4
num_train_epochs 1
learning_rate 3e-4
fp16 False
bf16 True
logging_steps 1
optim adamw_torch_fused
max_grad_norm 1.0
warmup_ratio 0.1
weight_decay 0.1
lr_scheduler_type cosine
seed 42
save_steps 10

Tabella 3.4: Iperparametri esplorati nello spazio di ricerca empirico.

∗ etichetta il valore selezionato.
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3.4.3 Scelte Implementative

Vediamo ora con maggiore dettaglio come abbiamo applicato l’architettura
Multi-Document Agent (Sezione 3.1) per implementare il nostro ParlaMentis.

Il modello è stato sviluppato in linguaggio Python utilizzando la utility
LlamaIndex11 v0.9.48. Questa è una libreria open-source progettata per faci-
litare lo sviluppo di applicazioni di intelligenza artificiale generativa basate
su LLM, offrendo un robusto framework per la creazione di applicazioni che
integrano l’elaborazione del linguaggio naturale con dati strutturati e non
strutturati. Uno degli obiettivi principali di LlamaIndex è proprio la context
augmentation, ossia l’abilità di arricchire i modelli linguistici con informazioni
aggiuntive provenienti da varie fonti di dati.

Preprocessamento dei Dati e Costruzione dei Document Agent

Nella prima fase di esecuzione, l’algoritmo di occupa di preprocessare i dati
per il retrieval e di costruire i relativi document agent. I documenti vengono
quindi recuperati dal dataset degli atti di iniziativa della Camera dei Deputati
(Sezione 3.2.1) ed ognuno incapsulato con i rispettivi metadati in un nodo
Document. Ogni nodo viene successivamente suddiviso in chunk più piccoli da
un oggetto della classe SentenceSplitter. Come dice il nome essa si occupa
di dividere il nodo in input in più sezioni da dimensione e overlap specificato,
evitando però di frammentare le singole frasi.

I segmenti del documento vengono poi utilizzati nella costruzione del rispet-
tivo agente. Quest’ultimo infatti utilizza al suo interno due tipi di database
vettoriali, entrambi popolati con i nodi dell’atto. Si tratta di un VectorIndex,
per il recupero di informazioni puntuali sull’atto, e di un SummaryIndex, per il
recupero di informazioni più generali e riassuntive. È proprio in questa fase
che viene estratto il riassunto in linguaggio naturale del documento, che verrà
successivamente utilizzato come descrizione identificativa dello stesso document
agent. Questo riassunto viene generato con un apposito prompt al modello
eseguendo retrieval direttamente sul SummaryIndex. Viene infine creato il sotto-

11https://docs.llamaindex.ai/en/v0.9.48/
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agente ReAct appositamente configurato, andando anche a definire il suo
compito di assistere nelle risposte a domande riguardanti il singolo documento
che gli è stato assegnato. Come detto in precedenza, è preferibile archiviare
su memoria di massa i chunk del documento ed il riassunto appena generato,
per poi recuperare questi dati alle successive esecuzioni, con un significativo
guadagno di efficienza. La Figura 3.18 mostra un estratto del codice appena
descritto, la Tabella 3.5 integra il codice mostrando i prompt utilizzati.

1 # ...

2 vector_index = VectorStoreIndex(document_chunk, service_context=service_context)

3 summary_index = SummaryIndex(document_chunk, service_context=service_context)

4

5 vector_query_engine = vector_index.as_query_engine()

6 summary_query_engine = summary_index.as_query_engine(

7 response_mode="tree_summarize",

8 use_async=True,

9 )

10

11 summary = str(await summary_query_engine.aquery("Summary prompt"))

12

13 query_engine_tools = [

14 QueryEngineTool(

15 query_engine=vector_query_engine,

16 metadata=ToolMetadata(

17 name=f"vector_tool_{file_base}",

18 description=f"Useful for questions related to specific facts",

19 ),

20 ),

21 QueryEngineTool(

22 query_engine=summary_query_engine,

23 metadata=ToolMetadata(

24 name=f"summary_tool_{file_base}",

25 description=f"Useful for summarization questions",

26 ),

27 ),

28 ]

29

30 doc_agent = ReActAgent.from_tools(

31 query_engine_tools,

32 llm=service_context.llm,

33 verbose=True,

34 max_iterations=80,

35 system_prompt=f"""System Prompt""",

36 )

37 # ...

Figura 3.18: Estratto di codice adibito alla costruzione dei document agent.
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Summary Prompt

Extract from the first/second page of the document the name (consist of date and number)

of the inner law.

You have to specify also the general purpose of this parliamentary act. You have to be

concise.

Do not add your own explanations or comments to the answer.

System Prompt

You are a specialized agent designed to answer queries about the {file_base} part of the

LlamaIndex docs. You must ALWAYS use at least one of the tools provided when answering a

question; do NOT rely on prior knowledge.

Note: when you work on a Chamber’s documents you should read all the act’s pages that

are related to the user question. Within the pages of the documents the character "|" is

the column separator. If a page contain the actual text of the law with the respective

articles, and that page is written in two columns, you should consider the two columns as

separeted mirrored text. The left collumn ALWAYS contains ONLY the originally proposed

text of the law, while the right collumn ALWAYS contains ONLY the equivalent of the left

column but in the finally modified and approved version of the law.

Tabella 3.5: La tabella mostra i prompt utilizzati nella costruzione dei document
agent.

Integrazione dei Video-Interventi della Camera

Per far si che il modello possa fare retrieval anche sulle video-registrazioni
degli interventi in sedute della Camera (Sezione 3.2.1) abbiamo sfruttato l’alta
flessibilità e possibilità di personalizzazione dell’architettura Multi-Document
Agent. Abbiamo infatti considerato come se le trascrizioni degli interventi fos-
sero riportate una di seguito all’altra all’interno di un nuovo documento fittizio.
Ogni record accompagnato dai rispettivi metadati appositamente etichetta-
ti. Questo “resoconto” degli interventi è stato successivamente normalmente
passato per la pipeline di preprocessamento, fino alla costruzione del nuovo
document agent dedicato. L’unica differenza rispetto alla normale procedura
di creazione degli agenti associati agli atti sta nel fatto che, in questo caso,
non viene eseguita la fase di generazione del relativo riassunto identificativo
da parte del modello. Al contrario, la descrizione del tool è stata scritta e
assegnata manualmente, esplicando proprio il fatto che il sotto-agente contiene
le informazioni relative a tutti gli interventi che si sono tenuti durante sedute
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della Camera dei Deputati italiana. Secondo la nostra soluzione quindi, quando
il top-level agent dell’architettura dovrà rispondere ad una domanda che si
riferisce a questi interventi, esso troverà, nella totalità dei suoi tool disponibili
per il recupero di informazioni esterne, quell’unico document agent che potrà
soddisfare la sua richiesta.

Costruzione del Top-Level Agent

Creato il pool di document agent contenenti tutto il dataset di informazioni,
l’algoritmo procede con la costruzione del top-level agent. Come vediamo nella
Figura 3.19 esso non vi accede direttamente, ma al suo interno utilizza un tool
retrieval custom che si occupa di recuperare le top-15 risorse maggiormente
inerenti alla query dell’utente, rendendole poi accessibili per il retrieval da parte
del top-agent. La Tabella 3.6 mostra il system prompt utilizzato nel top-level
agent.

1 # ...

2 tool_mapping = SimpleToolNodeMapping.from_objects(document_agents)

3 obj_index = ObjectIndex.from_objects(

4 all_tools,

5 tool_mapping,

6 VectorStoreIndex,

7 service_context=service_context,

8 )

9

10 custom_obj_retriever = CustomObjectRetriever(

11 retriever=obj_index.as_node_retriever(similarity_top_k=15),

12 object_node_mapping=tool_mapping,

13 llm=service_context.llm,

14 service_context=service_context,

15 )

16

17 top_agent = ReActAgent.from_tools(

18 tool_retriever=custom_obj_retriever,

19 system_prompt="""System Prompt.""",

20 llm=service_context.llm,

21 verbose=True,

22 max_iterations=80,

23 )

Figura 3.19: Estratto di codice adibito alla costruzione del top-level agent.
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System Prompt

You are an agent designed to answer queries about the documentation, using the italian

language. You are a helpful, respectful and honest, helping the parlamentarians of the

italian Chamber of Deputies. Your role is to support the work of preparing legislative

proposals, and guidance and control acts.

Your answers should not include any harmful, unethical, racist, sexist, toxic, dangerous,

or illegal content. Please ensure that your responses are socially unbiased and positive

in nature. If a question does not make any sense, or is not factually coherent, explain

why instead of answering something not correct. If you don’t know the answer to a

question, please don’t share false information.

Always answer as helpfully as possible, while being safe. Make sure you always use the

italian language.

Tabella 3.6: La tabella mostra il system prompt utilizzato nella costruzione del
top-level agent.

In Figura 3.20 mostriamo la nostra specifica implementazione del tool re-
triever. Questo conserva al suo interno tutti i document agent precedentemente
creati. Espone il metodo retrieve grazie al quale il top-agent recupera i top-k
tool più inerenti alla richiesta utente. Il top-level agent potrà quindi accedere
ed utilizzare esclusivamente questi ultimi, limitando di fatto le risorse e quindi
i contesti recuperabili.

La Figura 3.20 mostra inoltre come, in coda alla lista dei tool da restituire al
top-level, il tool retriever si occupa anche di aggiungere un ulteriore strumento,
quello che abbiamo chiamato il query planning tool. Questo è rappresentato da
un oggetto della classe SubQuestionQueryEngine, appositamente progettato
per la gestione di compiti che richiedono l’accesso simultaneo a multiple fonti di
dati. Si occupa innanzitutto di scomporre la richiesta in sotto-task più piccoli
e riferiti ad una singola risorsa, ottenere poi le risposte intermedie, per infine
sintetizzarle nella risposta finale. Il query planning tool viene dinamicamente
creato dal tool retriever ad ogni chiamata di metodo, facendo si che la sua
base di conoscenza su cui fare retrieval siano proprio i top-k document agent
recuperati. Necessita per ultima istanza di una apposita descrizione della
risorsa, che abbiamo scritto manualmente definendo il suo compito di tool
adibito esclusivamente a compiti di tipo riassuntivo e comparativo tra più
documenti.
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1 class CustomObjectRetriever(ObjectRetriever):

2 def __init__(...):

3 #...

4

5 def retrieve(self, query_bundle):

6 nodes = self._retriever.retrieve(query_bundle)

7 tools = [self._object_node_mapping.from_node(n.node) for n in nodes]

8 self.retrieved_nodes = nodes

9

10 sub_question_engine = SubQuestionQueryEngine.from_defaults(

11 query_engine_tools=tools, service_context=self._service_context

12 )

13 sub_question_tool = QueryEngineTool(

14 query_engine=sub_question_engine,

15 metadata=ToolMetadata(

16 name="compare_tool",

17 description=f"""Useful for any queries that involve comparing multiple

documents. ALWAYS use this tool for comparison queries - make sure to

call this tool with the original query. Do NOT use the other tools

for any queries involving multiple documents.""",

↪

↪

↪

18 ),

19 )

20 return tools + [sub_question_tool]

Figura 3.20: Estratto di codice che implementa il tool retriever ed il query
planning tool.

3.5 Web App

Per una facile ed intuitiva interazione con il nostro strumento ParlaMen-

tis, abbiamo sviluppato una dedicata interfaccia utente in stile chatbot. Si
tratta di una web app che consente all’utente di interrogare l’agente come se stes-
se scrivendo in una normale chat di messaggistica. Il front-end dell’applicazione
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è stato realizzato utilizzando React12, un framework JavaScript ampiamente
diffuso per la costruzione di interfacce utente interattive e dinamiche. La sua
architettura si basa su un approccio dichiarativo, consentendo la definizione
dell’aspetto e del comportamento dell’interfaccia in modo chiaro e conciso.
React è progettato per facilitare la creazione di componenti UI riutilizzabili e
modulari, ciascuno responsabile di una parte specifica dell’interfaccia utente.
Ad esempio, possiamo avere componenti dedicati alla barra di input del mes-
saggio, alla visualizzazione della conversazione e ai pulsanti di controllo. Un
componente React è una funzione o una classe che accetta input (noti come
props) e restituisce un elemento React che descrive cosa dovrebbe apparire
sullo schermo. Questi ultimi vengono implementati in JSX, un’estensione di sin-
tassi che consente di scrivere elementi UI in un formato simile a HTML dentro
JavaScript. Ogni componente può avere uno stato interno, è il cambiamento
dello stato di un componente che provoca il re-rendering del componente stesso.
Invece di manipolare direttamente il DOM, React gestisce un Virtual DOM,
una rappresentazione in memoria del DOM reale, che permette di aggiornare
solo le componenti che effettivamente vanno aggiornate. Quando lo stato di
un componente cambia, React crea un nuovo albero del Virtual DOM e lo
confronta con l’albero precedente (un processo noto come diffing). Vengono
quindi calcolate le differenze, e il DOM reale viene aggiornato solo dove neces-
sario. Questo processo ottimizza le operazioni di manipolazione del DOM, che
possono essere costose in termini di prestazioni.

La nostra web app è stata realizzata come un chatbot, un’interfaccia che
simula una conversazione con un altro utente umano. Questo tipo di interazione
rende l’utilizzo dell’applicazione più intuitivo e accessibile, permettendo di
interagire con il sistema attraverso comandi testuali e ricevendo risposte in
tempo reale. La UI da noi costruita si compone di una ulteriore sezione laterale
alla chat, che ha lo scopo di contenere le principali fonti utilizzate dal modello
per generare una data risposta. ParlaMentis infatti allega alla sequenza di
output i chunck di testo che ha recuperato dalla sua conoscenza e sui quali
ha basato la sua elaborazione. Dai metadati di queste informazioni si può
facilmente risalire alla fonte originale, atto o intervento parlamentare che sia.

12https://react.dev/
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Quando l’interfaccia React riceve l’output del modello ad una richiesta utente,
si occupa di aggiornare dinamicamente la chat facendovi apparire un messaggio
di testo contenente il testo generato, ed al contempo popola la sezione laterale
della UI con le fonti delle informazioni nella risposta. L’utente è quindi in
grado, per ogni interazione con lo strumento, di visionare comodamente il testo
contenuto nei file PDF o il file video degli interventi alla Camera maggiormente
utilizzati e considerati dal sistema inerenti alla sua richiesta. Lo scopo è
quello di permette all’utilizzatore di ParlaMentis una personale revisione
manuale delle fonti di informazione, così da constatare in qualunque momento
in prima persona se la conoscenza generata dal modello risulta o meno ancora
e supportata da fatti reali, o se invece è frutto di allucinazioni o di retrieval di
dati non pertinenti.

La Figura 3.21 mostra l’interfaccia implementata, in un esempio di utilizzo
reale.

Figura 3.21: Interfaccia in stile chatbot realizzata per ParlaMentis, in un
esempio di utilizzo reale.



Capitolo 4

Metriche e Valutazione del Modello

Nel seguente capitolo discutiamo dell’operazione di valutazione della qualità
e delle prestazioni di ParlaMentis. Come già anticipato nella Sezione 3.2.2,
a tale scopo abbiamo costruito un apposito dataset composto da 100 coppie
domanda-risposta generate dal modello GPT-4o, prendendo come contesto
5 documenti manualmente selezionati tra i precedentemente recuperati atti
di iniziativa della Camera. Il sistema è stato valutato sia in task puramente
generativi, andando poi a confrontare la risposta generata con la risposta target
per mezzo di metriche automatiche, che in task multiple choice.

Al fine di valutare selettivamente ogni contributo del nostro lavoro, procedia-
mo con uno studio ablativo del sistema, mettendo alla prova il comportamento
di tutta la famiglia di LLM da noi selezionati ed allenati sul corpus legale (sia
instruct che non). Le prestazioni dei modelli sono state inoltre valutate sia nel
caso di applicazione della nostra architettura Multi-Document Agent (Sezione
3.1) e sia nel caso di utilizzo della tradizionale architettura RAG, al fine di
mettere in luce le differenze qualitative tra le due soluzioni.

Come vedremo in seguito, la valutazione dei modelli non instrcut è stata
possibile esclusivamente se applicati alla tradizionale architettura RAG. La
Multi-Document Agent richiede infatti elevate capacità di ragionamento, inter-
pretazione e rielaborazione delle richieste utente, che poco si sposa con la natura
dei modelli base. Questi sono infatti stati addestrati al solo fine di imparare
la semantica e le relazioni di dipendenza intrinseche del linguaggio naturale,
o al massimo per assorbire internamente la generale conoscenza disponibile

65
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nel contesto applicativo. Non sono purtroppo in grado, poiché mai allenati a
farlo, di soddisfare precise istruzioni e di elaborare una risposta coerente e ben
allineata allo stile umano.

4.1 Metriche Automatiche

Una valutazione approfondita di ParlaMentis è essenziale per garantirne
l’efficacia, efficienza e affidabilità in contesti reali. In tale prospettiva, in
confronto alle strategie attualmente riportate in letteratura, occorre osservare
che la capacità di generare testo artificiale indistinguibile da quello umano è oggi
superiore rispetto alla capacità di valutarlo. Tuttavia, è imperativo riconoscere
che la qualità del linguaggio generato è un concetto poliedrico, che richiede
un’analisi su molteplici dimensioni intrinseche, quali informatività, fattualità,
fluidità, coerenza e adeguatezza. Inoltre, possono esistere risposte diverse ma
ugualmente plausibili o di pari significato per lo stesso input dell’utente.

Sebbene la valutazione umana sia considerata lo standard di riferimento,
progettare esperimenti di crowdsourcing con linee guida dettagliate è un processo
costoso e caratterizzato da elevata latenza, non facilmente integrabile in una
pipeline di sviluppo quotidiana che richiede benchmarking e addestramento
periodico su vasta scala. Con il progresso architetturale dei modelli generativi,
i valutatori devono confrontarsi con passaggi di testo più estesi e complessi,
condizionati da un ampio contesto. In questi scenari, gli errori sono spesso
legati al contenuto semantico, come inesattezze fattuali o incoerenze contestuali
[27, 28], piuttosto che alla fluidità, rendendo insufficienti valutazioni superficiali
con annotatori inesperti [29].

Date queste problematiche, la comunità di ricerca NLP ha proposto una
varietà di metriche di valutazione automatica, le quali computano un punteggio
olistico o specifico per dimensione (G : generative, R : retrieval):

G ROUGE [30] [0, 1], ↑
Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation è un insieme di metriche

di valutazione utilizzate per misurare la sovrapposizione lessicale (%) tra
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risposte risposte generate dal modello e risposte target. Le principali varianti
di ROUGE includono:

• ROUGE-N: Misura il numero di n-grammi (sequenze contigue di parole)
sovrapposti tra il testo generato e il testo di riferimento. Le varianti più
comuni sono ROUGE-1 (unigrammi) e ROUGE-2 (bigrammi).

ROUGE-N =

∑S∈RefSumm ∑gramn∈S
min(Countmatch(gramn),Countcand(gramn))

∑S∈RefSumm ∑gramn∈S
Count(gramn)

(4.1)

• ROUGE-L: Utilizza la Longest Common Subsequence (LCS), cioè la
sotto-sequenza comune più lunga tra il testo generato e il testo di ri-
ferimento. Questo metodo tiene conto dell’ordine delle parole e della
lunghezza delle corrispondenze.

ROUGE-L =
LCS(RefSumm,CandSumm)

Len(RefSumm) (4.2)

• ROUGE-Lsum: si tratta di una versione aggregata di ROUGE-L che
viene utilizzata in contesti di riassunto dove ci sono più documenti di
riferimento.

ROUGE-Lsum =
∑m

i=1 LCS(RefSummi,CandSumm)
∑m

i=1 Len(RefSummi)
(4.3)

Dove LCS(RefSummi,CandSumm) è la lunghezza della sottosequenza
comune più lunga tra il sommario di riferimento i-esimo e il sommario
candidato, Len(RefSummi) è la lunghezza del sommario di riferimento
i-esimo, e m è il numero totale di sommari di riferimento.

G BERTScore [31] [−1, 1], ↑
Il BERTScore valuta l’allineamento semantico tra una sequenza di risposta

generata e una sequenza target. Un modello rappresentazionale (transformer
encoder-only) preaddestrato basato su BERT è impiegato per trasformare ogni
token nelle sequenze di testo (sia nella risposta generata che nel target) nel
rispettivo vettore di embedding, che catturando il contesto bidirezionale del
token all’interno della frase. Per ogni token yi nella sequenza target y, si calcola
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la similarità (prodotto scalare) con il token ŷj nella sequenza generata ŷ che
massimizza questa similarità: Questo passaggio è formulato come:l’allineamento
(prodotto scalare) medio tra le rappresentazioni dei token nelle due sequenze,
pesando i token rispetto a una stima della loro rilevanza:

max
ŷj∈ŷ

e(yi)T ⋅ e(yj) (4.4)

La similarità massima tra ŷj e ŷ indica quanto bene il token generato corrisponde
al token target.
Per attribuire maggiore importanza ai token meno frequenti e potenzialmente
più informativi, il BERTScore utilizza la Inverse Document Frequency (IDF).
La IDF di un token t è definita come:

idf(t) = log ( N

∣d ∈ D ∶ t ∈ d∣) (4.5)

Qui, N è il numero totale di documenti nel corpus D, e ∣d ∈ D ∶ t ∈ d∣ è il
numero di documenti in cui il token t appare. Questa pesatura assicura che i
token comuni abbiano un peso minore rispetto a quelli rari.

BeS =

∑yi∈y
idf(yi) ⋅maxŷj∈ŷ e(yi)T ⋅ e(ŷj)

∑yi∈y
idf(yi)

(4.6)

G Perplexity [32] [0,∞[, ↓
La Perplexity (PPL) è una misura comunemente utilizzata in linguistica

computazionale e nell’addestramento dei modelli di linguaggio per valutare
la naturalezza di un testo generato rispetto ai dati su cui il modello è stato
addestrato. È particolarmente utile per quantificare quanto bene un modello
probabilistico di linguaggio riesca a prevedere una sequenza di parole. La
formula di calcolo è:

ppl(y) = exp( 1

∣y∣

∣y∣

∑
i

log pθ(yi∣y<i)) (4.7)

dove y rappresenta il testo da valutare e pθ(yi∣y<i) è la probabilità prevista
dal modello per il token yi dati i token precedenti y<i.
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La Perplexity può essere interpretata come il numero medio di scelte che il
modello considera plausibili per la continuazione di una sequenza di parole.

G BARTScore-F [33] [−∞, 0], ↑
Un modello BART [34] preaddestrato con pesi θ è utilizzato per stimare la

probabilità che la risposta inferita e quella target siano parafrasi reciproche:

BaS =

∣y∣

∑
t=1

log p(yt∣y<t, ŷ, θ) (4.8)

RAGAS1

• R Context Recall [0, 1], ↑ Misura quanto il contesto recuperato sia
allineato con la risposta target. Ogni frase nella risposta target viene
analizzata per determinare se può essere attribuita al contesto recuperato
o meno.

CR =
∣Frasi target attribuibili al contesto∣

∣Frasi target∣ (4.9)

• R Context Precision [0, 1], ↑ Data una domanda, valuta quanti chunk
target rilevanti vengono restituiti tra i primi risultati dal modulo di
retrieval. Idealmente, tutti i chunk rilevanti devono comparire nei ranghi
più alti.

CP@K =
∑K

k=1 P@k ⋅ vk
∣Chunk rilevanti nei primi K risultati∣ (4.10)

P@k =
veri positivi@k

(veri positivi@k + falsi positivi@k) (4.11)

• G Faithfulness [0, 1], ↑ Esamina la coerenza fattuale della risposta
generata rispetto al contesto fornito in termini deduttivi.

F =
∣Affermazioni nella risposta generata inferibili dal contesto∣

∣Affermazioni nella risposta generata∣
(4.12)

1https://docs.ragas.io/en/stable/index.html
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4.2 Analisi dei Risultati

4.2.1 Valutazione Multiple Choice

Una prima valutazione del modello è stata effettuata ponendo un test
di tipo multiple choice. Il sistema è stato opportunamente interrogato per
rispondere alle 100 domande contenute nel nostro dataset per la valutazione.
In questo caso, non abbiamo però interrogato il sistema per generare una
risposta completa, ma al contrario abbiamo fornito nel prompt della richiesta 4
possibili risposte numerate. Abbiamo quindi chiesto al modello di scegliere, tra
le scelte disponibili, quella che secondo lui rappresenta la soluzione corretta per
la domanda, e di riportare il rispettivo numero. Ci siamo assicurati di formulare
un prompt che induca l’LLM a non rispondere andando per esclusione delle
scelte meno pertinenti, ma che invece lo forzi a formulare la sua personale
risposta, per poi confrontarla con quelle possibili e selezionare quella che più si
avvicina.

Ovviamente tra le 4 risposte presentate solo una è quella effettivamente
corretta, le altre sono state selezionate randomicamente sempre dal nostro
dataset di valutazione. Al fine di garantire una maggiore affidabilità della
valutazione, le 3 possibilità errate sono state estratte considerando il solo
sotto-insieme di risposte che fanno riferimento al medesimo atto parlamentare.
Questo per evitare che il modello riuscisse con troppa facilità ad individuare
la scelta corretta nel caso in cui le restanti opzioni facessero riferimento ad
argomenti e contesti totalmente differenti rispetto al tema della domanda. La
Tabella 4.1 mostra un esempio dello User Promt utilizzato in questa fase di
valutazione. Nella Tabella 4.2 sono visionabili tutti i risultati intermedi e finali
ottenuti.
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User Prompt

Answer the following multiple choice question:
Qual è l’obiettivo principale del decreto-legge 3555?

Choose the correct answer from the following:
1) Implementare strategie per il monitoraggio e il controllo delle emissioni di gas serra a livello
nazionale.
2) Introdurre misure urgenti in materia di contrasto del cambiamento climatico, delle emissioni di gas
serra, e transizione ecologica.
3) Stabilire l’obbligo per lo Stato di adottare misure atte a rispettare gli impegni internazionali
dell’Accordo di Parigi.
4) Coordinare le politiche ambientali e climatiche a livello nazionale.

You should ask yourself the question, generate your personal answer and finally select the one that
comes closest from the options.
You should answer ONLY indicating the number corresponding to your choice.
Do not rewrite the answer too. Do not add explanations or introductions, only and exclusively the
number.

Tabella 4.1: Un esempio di User Prompt utilizzato nella valutazione Multiple
Choice del nostro sistema. La possibile risposta evidenziata in arancione è
quella effettivamente corretta per questo caso.

Multiplechoice evaluation tests

ARCHITECTURE MODEL ACT_3555 ACT_611 ACT_69 ACT_1458 ACT_907 TOT.

Simple RAG
Meta-Llama-3-8B 13 / 20 14 / 20 13 / 20 10 / 20 14 / 20 64 / 100

ItalianLegalExpert-Llama-3-8B 16 / 20 15 / 20 14 / 20 8 / 20 11 / 20 64 / 100

ItalianLegalExpert-CuriaParlaMentis 15 / 20 16 / 20 11 / 20 13 / 20 10 / 20 65 / 100

Meta-Llama-3-8B-Instruct 15 / 20 15 / 20 10 / 20 13 / 20 12 / 20 65 / 100

ItalianLegalExpert-
-CuriaParlaMentis-ORPO

10 / 20 15 / 20 15 / 20 12 / 20 14 / 20 66/ 100

ItalianLegalExpert-
-CuriaParlaMentis-ORPO-final

17 / 20 16 / 20 14 / 20 13 / 20 12 / 20 72 / 100

Custom RAG
Meta-Llama-3-8B-Instruct 14 / 20 17 / 20 14 / 20 14 / 20 15 / 20 74 / 100

ItalianLegalExpert-
-CuriaParlaMentis-ORPO

16 / 20 16 / 20 15 / 20 13 / 20 17 / 20 77 / 100

ItalianLegalExpert-
-CuriaParlaMentis-ORPO-final

14 / 20 20 / 20 15 / 20 12 / 20 17 / 20 78 / 100

Tabella 4.2: Risultati ottenuti nella valutazione Multiple Choice del nostro
sistema.
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Si può notare come le prestazioni già raggiungibili dalla semplice architettura
RAG utilizzando il modello non instruct e non allenato sul contesto legale
rappresentino una buona base di partenza, raggiungendo una correttezza delle
risposte selezionate che supera il 60%. Questo a testimonianza dell‘elevata
qualità del modello LLaMA-3 8B da noi scelto, il quale risulta capace di
elevata flessibilità applicativa e di gestire senza difficoltà critiche il contesto
legale italiano. Detto ciò, si riscontra un incremento prestazionale significativo
apportato sia dalla messa in opera dei modelli sempre più allineati e dedicati allo
specifico task e dominio informativo, ma soprattutto un incremento derivante
dal supporto fornito da parte dell’architettura Multi-Document Agent in fase di
retrieval ed inference. La nostra architettura permette ad esempio al modello
Meta-Llama-3-8B-Instruct, che quindi non è appositamente progettato per
il nostro specifico contesto e non ha al suo interno alcuna conoscenza legale
italiana, di eguagliare se non superare i risultati ottenuti dal sistema operante
su RAG tradizionale ma sfruttando la potenza del modello talianLegalExpert-
-CuriaParlaMentis-ORPO-final, completamente addestrato e personalizzato sul
dominio di riferimento.

In conclusione, il test ablativo multiple choice ha riscontrato un incremento
prestazionale, apportato dai nostri contributi architetturali e di addestramento
dell’LLM ItalianLegalExpert- -CuriaParlaMentis-ORPO-final alla base, di circa
il 22% rispetto al riferimento di partenza.

4.2.2 Valutazione Generativa

Una seconda valutazione del modello è stata effettuata ponendo un test
generativo, che analizzi la qualità e la similarità delle risposte generate rispetto
a delle “gold answer”. Il sistema è stato opportunamente interrogato per
rispondere alle 100 domande contenute nel nostro dataset per la valutazione.
In questo caso, abbiamo chiesto al sistema di generare una risposta completa in
linguaggio naturale, per poi confrontare quest‘ultima con la rispettiva risposta
presente nel nostro dataset per mezzo di metriche automatiche.

Ci siamo assicurati di formulare un prompt che induca l’LLM a generare
testo conciso e preciso nella risposta, cercando di farlo somigliare in forma
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quanto più possibile alle gold answer a nostra disposizione. Questo poiché le
metriche automatiche di valutazione non possono ovviamente essere precise tan-
to quanto una valutazione manuale, offrendo un certo grado di approssimazione
e incertezza, che possono portare a score di accuratezza inconsistenti se tra la
sequenza generata e la sequenza target ci sono importanti disallineamenti non
tanto contenutistici e informativi ma quando in temrini stile e di formattazione
della risposta. La Tabella 4.3 mostra un esempio di User Promt utilizzato in
questa fase di valutazione. Nelle Tabella 4.4, Tabella 4.5, e Tabella 4.5 sono
visionabili tutti i risultati intermedi e finali ottenuti.

User Prompt

Answer the following question:
Qual è l’obiettivo principale del decreto-legge 3555?

Provide a dry and concise answer, without reintroducing the context of the question. Be very concise
and precise in the answer. Answer using a maximum of 15/20 words.
Make sure to answer in italian correct language.

Tabella 4.3: Esempio di User Prompt utilizzato nella valutazione generativa
del nostro sistema.

Generative evaluation tests
SIMPLE RAG NOT INSTRUCT

MODEL ACT_3555 ACT_611 ACT_69 ACT_1458 ACT_907 TOT.

M
e
ta

-L
la

m
a
-3

-8
B

BERT-SCORE
Precision: 0.4823
Recall: 0.6094
F1: 0.5247

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.1006
rouge2: 0.0243
rougeL: 0.0836
rougeLsum: 0.0943

BERT-SCORE
Precision: 0.5066
Recall: 0.4543
F1: 0.4376

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.0776
rouge2: 0.0250
rougeL: 0.0708
rougeLsum: 0.0704

BERT-SCORE
Precision: 0.4842
Recall: 0.4900
F1: 0.4575

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.1092
rouge2: 0.0351
rougeL: 0.0929
rougeLsum: 0.0902

BERT-SCORE
Precision: 0.5166
Recall: 0.4056
F1: 0.4285

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.0924
rouge2: 0.0184
rougeL: 0.0591
rougeLsum: 0.0632

BERT-SCORE
Precision: 0.5180
Recall: 0.5753
F1: 0.5285

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.1913
rouge2: 0.0728
rougeL: 0.1320
rougeLsum: 0.1614

BERT-SCORE
Precision: 0.50154
Recall: 0.50692
F1: 0.47536

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.11422
rouge2: 0.03512
rougeL: 0.08767
rougeLsum: 0.09587

It
a
li
a
n
L
e
g
a
lE

x
p
e
rt

-
-L

la
m

a
3
-8

B

BERT-SCORE
Precision: 0.4169
Recall: 0.6219
F1: 0.4978

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.0579
rouge2: 0.0084
rougeL: 0.0531
rougeLsum: 0.0531

BERT-SCORE
Precision: 0.5058
Recall: 0.6559
F1: 0.5661

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.1140
rouge2: 0.0631
rougeL: 0.1032
rougeLsum: 0.1065

BERT-SCORE
Precision: 0.4773
Recall: 0.6250
F1: 0.5369

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.1169
rouge2: 0.0283
rougeL: 0.0813
rougeLsum: 0.0851

BERT-SCORE
Precision: 0.5483
Recall: 0.6136
F1: 0.5768

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.2371
rouge2: 0.0754
rougeL: 0.1548
rougeLsum: 0.1558

BERT-SCORE
Precision: 0.5086
Recall: 0.6279
F1: 0.5575

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.1593
rouge2: 0.0718
rougeL: 0.1214
rougeLsum: 0.1243

BERT-SCORE
Precision: 0.49138
Recall: 0.62886
F1: 0.54702

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.13704
rouge2: 0.04939
rougeL: 0.10277
rougeLsum: 0.10495

It
a
li
a
n
L
e
g
a
lE

x
p
e
rt

-
-C

u
ri

a
P
a
rl

a
M

e
n
ti

s

BERT-SCORE
Precision: 0.5000
Recall: 0.5996
F1: 0.5378

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.1059
rouge2: 0.0292
rougeL: 0.0918
rougeLsum: 0.0939

BERT-SCORE
Precision: 0.5391
Recall: 0.6467
F1: 0.5790

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.2209
rouge2: 0.1358
rougeL: 0.2049
rougeLsum: 0.2074

BERT-SCORE
Precision: 0.5705
Recall: 0.6327
F1: 0.5918

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.2148
rouge2: 0.0984
rougeL: 0.1766
rougeLsum: 0.1766

BERT-SCORE
Precision: 0.6017
Recall: 0.6351
F1: 0.6171

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.2780
rouge2: 0.1246
rougeL: 0.1901
rougeLsum: 0.1886

BERT-SCORE
Precision: 0.5962
Recall: 0.6442
F1: 0.6125

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.2007
rouge2: 0.1103
rougeL: 0.1721
rougeLsum: 0.1728

BERT-SCORE
Precision: 0.56150
Recall: 0.63166
F1: 0.58764

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.20406
rouge2: 0.09963
rougeL: 0.16711
rougeLsum: 0.16786

Tabella 4.4: Risultati ottenuti nella valutazione generativa dell’architettura
RAG utilizzando modelli non instruct.
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Generative evaluation tests
SIMPLE RAG INSTRUCT

MODEL ACT_3555 ACT_611 ACT_69 ACT_1458 ACT_907 TOT.

M
e
ta

-L
la

m
a
-3

-8
B

-
-I

n
st

ru
ct

BERT-SCORE
Precision: 0.6037
Recall: 0.6687
F1: 0.6331

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.1826
rouge2: 0.0567
rougeL: 0.1601
rougeLsum: 0.1601

BERT-SCORE
Precision: 0.6710
Recall: 0.7181
F1: 0.6914

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.3344
rouge2: 0.2247
rougeL: 0.3016
rougeLsum: 0.3024

BERT-SCORE
Precision: 0.5617
Recall: 0.6229
F1: 0.5857

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.2585
rouge2: 0.1481
rougeL: 0.2351
rougeLsum: 0.2172

BERT-SCORE
Precision: 0.6297
Recall: 0.5804
F1: 0.6034

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.2720
rouge2: 0.1291
rougeL: 0.2042
rougeLsum: 0.1906

BERT-SCORE
Precision: 0.6445
Recall: 0.6582
F1: 0.6481

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.3230
rouge2: 0.1863
rougeL: 0.2831
rougeLsum: 0.2766

BERT-SCORE
Precision: 0.62212
Recall: 0.64966
F1: 0.63234

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.27409
rouge2: 0.14898
rougeL: 0.23682
rougeLsum: 0.22936

It
a
li
a
n
L
e
g
a
lE

x
p
e
rt

-
-C

u
ri

a
P
a
rl

a
M

e
n
ti

s-
-O

R
P
O

BERT-SCORE
Precision: 0.6166
Recall: 0.6770
F1: 0.6447

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.1996
rouge2: 0.0694
rougeL: 0.1841
rougeLsum: 0.1841

BERT-SCORE
Precision: 0.6766
Recall: 0.6987
F1: 0.6860

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.2775
rouge2: 0.1492
rougeL: 0.2464
rougeLsum: 0.2464

BERT-SCORE
Precision: 0.6597
Recall: 0.6672
F1: 0.6602

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.2834
rouge2: 0.1584
rougeL: 0.2385
rougeLsum: 0.2385

BERT-SCORE
Precision: 0.6699
Recall: 0.5940
F1: 0.6292

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.2460
rouge2: 0.1201
rougeL: 0.2059
rougeLsum: 0.2059

BERT-SCORE
Precision: 0.6744
Recall: 0.6605
F1: 0.6650

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.2685
rouge2: 0.1327
rougeL: 0.2178
rougeLsum: 0.2178

BERT-SCORE
Precision: 0.65944
Recall: 0.65948
F1: 0.65702

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.25499
rouge2: 0.12597
rougeL: 0.21853
rougeLsum: 0.21853

It
a
li
a
n
L
e
g
a
lE

x
p
e
rt

-
-C

u
ri

a
P
a
rl

a
M

e
n
ti

s-
-O

R
P
O

-fi
n
a
l

BERT-SCORE
Precision: 0.6051
Recall: 0.6639
F1: 0.6326

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.1802
rouge2: 0.0692
rougeL: 0.1596
rougeLsum: 0.1596

BERT-SCORE
Precision: 0.7125
Recall: 0.7189
F1: 0.7145

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.3528
rouge2: 0.2459
rougeL: 0.3172
rougeLsum: 0.3172

BERT-SCORE
Precision: 0.6762
Recall: 0.6567
F1: 0.6632

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.2554
rouge2: 0.1479
rougeL: 0.2371
rougeLsum: 0.2371

BERT-SCORE
Precision: 0.6773
Recall: 0.5914
F1: 0.6307

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.2593
rouge2: 0.1208
rougeL: 0.2069
rougeLsum: 0.2069

BERT-SCORE
Precision: 0.6778
Recall: 0.6399
F1: 0.6566

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.2416
rouge2: 0.1115
rougeL: 0.2063
rougeLsum: 0.2063

BERT-SCORE
Precision: 0.66978
Recall: 0.65416
F1: 0.65954

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.25786
rouge2: 0.13905
rougeL: 0.22542
rougeLsum: 0.22542

Generative evaluation tests
CUSTOM RAG INSTRUCT

MODEL ACT_3555 ACT_611 ACT_69 ACT_1458 ACT_907 TOT.

M
e
ta

-L
la

m
a
-3

-8
B

-
-I

n
st

ru
ct

BERT-SCORE
Precision: 0.6638
Recall: 0.6951
F1: 0.6782

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.1716
rouge2: 0.0986
rougeL: 0.1571
rougeLsum: 0.1571

BERT-SCORE
Precision: 0.6992
Recall: 0.6647
F1: 0.6792

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.2570
rouge2: 0.1175
rougeL: 0.2128
rougeLsum: 0.2128

BERT-SCORE
Precision: 0.7307
Recall: 0.6602
F1: 0.6903

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.2629
rouge2: 0.1372
rougeL: 0.2283
rougeLsum: 0.2283

BERT-SCORE
Precision: 0.7213
Recall: 0.6216
F1: 0.6659

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.2597
rouge2: 0.1249
rougeL: 0.2011
rougeLsum: 0.2011

BERT-SCORE
Precision: 0.6936
Recall: 0.6545
F1: 0.6721

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.2144
rouge2: 0.1090
rougeL: 0.1839
rougeLsum: 0.1839

BERT-SCORE
Precision: 0.70172
Recall: 0.65922
F1: 0.67714

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.23309
rouge2: 0.11743
rougeL: 0.19665
rougeLsum: 0.19665

It
a
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a
n
L
e
g
a
lE

x
p
e
rt

-
-C

u
ri

a
P
a
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a
M

e
n
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-O

R
P
O

BERT-SCORE
Precision: 0.6617
Recall: 0.7570
F1: 0.7037

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.2432
rouge2: 0.1299
rougeL: 0.2221
rougeLsum: 0.2221

BERT-SCORE
Precision: 0.7468
Recall: 0.7206
F1: 0.7303

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.3128
rouge2: 0.1911
rougeL: 0.2765
rougeLsum: 0.2765

BERT-SCORE
Precision: 0.6972
Recall: 0.6954
F1: 0.6936

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.3077
rouge2: 0.1771
rougeL: 0.2754
rougeLsum: 0.2754

BERT-SCORE
Precision: 0.7206
Recall: 0.6329
F1: 0.6721

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.2627
rouge2: 0.1388
rougeL: 0.2188
rougeLsum: 0.2188

BERT-SCORE
Precision: 0.7094
Recall: 0.6910
F1: 0.6963

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.2905
rouge2: 0.1474
rougeL: 0.2369
rougeLsum: 0.2376

BERT-SCORE
Precision: 0.70714
Recall: 0.69938
F1: 0.69920

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.28338
rouge2: 0.15686
rougeL: 0.24595
rougeLsum: 0.24610

It
a
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n
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BERT-SCORE
Precision: 0.7500
Recall: 0.8056
F1: 0.7765

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.3531
rouge2: 0.1710
rougeL: 0.3265
rougeLsum: 0.3265

BERT-SCORE
Precision: 0.7755
Recall: 0.7762
F1: 0.7752

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.3667
rouge2: 0.2146
rougeL: 0.3127
rougeLsum: 0.3127

BERT-SCORE
Precision: 0.7578
Recall: 0.7605
F1: 0.7575

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.3427
rouge2: 0.1942
rougeL: 0.2813
rougeLsum: 0.2813

BERT-SCORE
Precision: 0.7407
Recall: 0.6644
F1: 0.6998

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.2995
rouge2: 0.1555
rougeL: 0.2462
rougeLsum: 0.2439

BERT-SCORE
Precision: 0.7549
Recall: 0.7268
F1: 0.7392

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.3241
rouge2: 0.1873
rougeL: 0.2772
rougeLsum: 0.2772

BERT-SCORE
Precision: 0.7558
Recall: 0.7467
F1: 0.7496

ROUGE-SCORE
rouge1: 0.3372
rouge2: 0.1845
rougeL: 0.2888
rougeLsum: 0.2883

Tabella 4.5: Risultati ottenuti nella valutazione generativa utilizzando modelli
instruct, sia per l’originale architettura RAG (tabella sopra) e sia per la nostra
architettura Multi-Document Agent (tabella sotto).



4.2. Analisi dei Risultati 75

In questo caso teniamo maggiormente in considerazione per le nostre valu-
tazioni i punteggi BERT-SCORE ottenuti dal sistema, poiché essenzialmente
rappresentativi dell’allineamento semantico tra risposta generata e taget, con-
trariamente ai ROUGE-SCORE, i quali risultano relegati alla misura della pura
sovrapposizione lessicale. Questo poiché è ragionevole aspettarsi che modelli
differenti, come GTP-4o, utilizzato per generare le gold answer, e quelli da noi
utilizzati per la valutazione, non forniscano risultati equiparabili in termini di
semplice forma e stile.

I risultati ottenuti nel test generativo confermano quanto emerso dal prece-
dente test multiple choice. Anche in questo caso, si può notare infatti come
le prestazioni raggiungibili dalla semplice architettura RAG utilizzando il mo-
dello generale Meta-Llama-3-8B rappresentino una buona base di partenza. Si
continua a riscontrare il significativo incremento prestazionale apportato sia
dalla messa in opera dei modelli dedicati allo specifico dominio applicativo, ma
soprattutto il contributo dell’architettura Multi-Document Agent. Anche in
questo caso da sottolineare come la nostra architettura permette al modello
non addestrato sulla conoscenza legale italiana di eguagliare se non superare i
punteggi ottenuti dal sistema con RAG tradizionale ma sfruttando la potenza
di un modello completamente allineato dominio di riferimento.

In conclusione, il test ablativo generativo ha riscontrato un incremento
prestazionale, apportato dai nostri contributi architetturali e di addestramento
dell’LLM ItalianLegalExpert- -CuriaParlaMentis-ORPO-final, di circa il 58%
rispetto al riferimento di partenza. Per questi risultati va ancora una volta
ricordato come le metriche automatiche di valutazione non sono esenti da errori
di incertezza e vengono influenzate non dal solo contenuto informativo della
risposta generata, ma in parte anche dalla rappresentazione lessicale di queste
informazioni.
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In conclusione, i risultati di ParlaMentis hanno dimostrato l’efficacia
del metodo proposto, con performane competitive rispetto allo stato dell’ar-
te. Questo strumento è stato progettato per assistere i deputati italiani nel
processo legislativo. Il sistema si avvale delle potenzialità dei Large Language
Model e integra tecniche di tecniche di IR all’interno del paradigma Reasoning
and Acting, rendendo ParlaMentis capace di gestire e rispondere domande
complesse che richiedono la selezione e l’accesso ad un vasto insieme di sorgenti
informative diverse, in modo parallelo ed efficiente. Il nostro obiettivo prin-
cipale era migliorare la gestione e l’accesso ai documenti legislativi da parte
dei parlamentari della Camera italiana, riducendo il tempo necessario per la
ricerca e l’analisi delle informazioni ed offrendo loro uno strumento capace di
supportare con efficacia la fase di predisposizione degli atti di iniziativa.

I risultati ottenuti dimostrano che ParlaMentis è in grado di aumentare
significativamente l’efficacia del lavoro legislativo, questo grazie all’integrazione
sinergica di tecniche di ragionamento e azione che permettono al sistema ampia
efficacia nel recupero e nell’analisi automatica di grandi volumi di documenti
e di dati multimediali provenienti dal lavoro della Camera, mantenendo un
elevato livello di accuratezza e coerenza.

Tuttavia, il lavoro svolto rappresenta solo un punto di partenza. Ci sono
diverse direzioni future che possono essere esplorate per migliorare ulteriormente
i contributi che abbiamo apportato. Innanzitutto il sistema potrebbe essere
arricchito con l’utilizzo di fonti multimodali: la versione attuale di ParlMentis

utilizza infatti le sole trascrizioni dei video-interventi avvenuti in sedute della
Camera dei Deputati come base per il retrieval, implementando nei fatti
un modello unimodale. In futuro sarebbe possibile dotare l’architettura di
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strumenti di analisi diretta di audio e video delle intere registrazioni delle sedute
d’Assemblea. Ciò consentirebbe al sistema non solo di essere indipendente da
altri modelli di linguaggio, che oggi si vedono necessari nel caso in cui si voglia
integrare file video di cui non si ha la trascrizione, ma soprattutto lo renderebbe
capace di estrapolare informazioni che vanno al di là delle semplici parole degli
oratori intervenuti nelle sedute. Sarebbe infatti in grado di interpretare anche
le azioni compiute dai deputati, le reazioni dell’Assemblea, le espressioni, il
tono di voce utilizzato, ed in generale tutto quello che è stato registrato nelle
dirette della Camera.

Una possibile evoluzione della nostra architettura potrebbe prevedere l’inte-
grazione di altri tipi di risorse esterne di informazioni. Multi-Document Agent
descrive infatti una struttura molto flessibile ed altamente personalizzabile, cosa
che abbiamo anche noi sfruttato per l’implementazione di ParlaMentis, in
grado di accogliere con facilità nuovi strumenti di recupero dei dati, cosi come
strumenti capaci di offrire nuovi servizi avanzati (es. ricerca di informazioni sul
web). Portando all’estremo questo concetto sarebbe possibile integrare ulteriori
moduli di ragionamento sulle richieste ed elaborazione del contesto recuperato,
che fanno uso di LLM o architetture dedicate alla scomposizione delle domande
utente e alla generazione di piani d’azione specifici per il contesto applicativo e
per i dati a disposizione.

Sottolineiamo infine ancora una volta la necessità in campo di ricerca di
avere a disposizione un corpus di dati strutturati ancora più vasto e diversificato
per quanto concerne l’ambito della lingua italiana, soprattutto se si parla di
fonti legislative e giuridiche. Questo poiché è ben chiaro come la quantità e la
qualità dei dati utilizzati nell’addestramento riveste un ruolo chiave nel processo
di formazione dei modelli destinati all’ambito legale, non solo facilitando
l’apprendimento massivo del conteso informativo, ma anche determinando la
capacità del modello di corretta interpretazione ed applicazione del linguaggio
giuridico. Questo si collega con la necessità generale di un investimento maggiore
nella creazione di modelli di linguaggio di qualità, pre-addestrati specificamente
per le specificità del linguaggio italiano. Questi modelli potrebbero migliorare
notevolmente la comprensione e la generazione di testo giuridico, riducendo gli
errori e aumentando la rilevanza delle risposte generate.
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Il progetto ParlaMentis ha dimostrato di essere un valido e innovativo
strumento per assistere i deputati italiani, migliorando significativamente l’ac-
cesso e la gestione dei documenti legislativi. Nonostante le sfide legate alla
specificità del linguaggio giuridico e alle necessità del contesto legale, le prospet-
tive di innovazione rimangono molteplici. Siamo fiduciosi che i futuri sviluppi
nel campo dell’NLP e l’ampliamento delle risorse informative permetteranno di
superare questi ostacoli, rendendo i sistemi di supporto legislativo ancora più
efficaci e precisi.

Giorgio Fantilli

Luglio, 2024
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