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Motivazione

1. Mancanza di strumenti per valutare i Large Language Model 
specifici: Quale scegliere? Perchè? Sulla base di quali evidenze? Chi 
funziona meglio in quale contesto?

1. La maggior parte dei dataset di valutazione si basa su domande 
black-box: non si conosce il dataset, come è stato costruito e quali 
caratteristiche ha

1. Necessità di benchmark pubblici che permettano di verificare 
l’abilità del modello nel tempo, per lingua



Motivazioni
Anche lo sviluppo di un modello 

“Italiano” sembra essere una 

priorità strategica del governo.

Nell'ultimo anno, lo sviluppo di 

modelli italiani si è intensificato.

Ma chi li sta valutando? E come?



Motivazioni
Sembrerebbe che OpenAI abbia 

usato i dati del benchmark prodotti 

da Epoch.AI (finanziata da 

OpenAI….) per addestrare il suo 

ultimo modello O3.

Notoriamente, i dati su cui il 

modello viene valutato non 

dovrebbero fare parte 

dell’addestramento….

Abbiamo commesso un errore nel non essere 

più trasparenti riguardo al coinvolgimento di 

OpenAI. Ci è stato impedito di divulgare la 

collaborazione fino al lancio di O3, e col senno 

di poi avremmo dovuto negoziare con 

maggiore determinazione per ottenere il 

permesso di essere trasparenti con i 

contributori del benchmark il prima possibile. Il 

nostro contratto ci ha specificamente impedito 

di divulgare informazioni sulla fonte di 

finanziamento e sul fatto che OpenAI ha 

accesso a gran parte, ma non a tutto, il 

dataset. Ci assumiamo la responsabilità di 

questo errore e ci impegniamo a fare meglio in 

futuro.





Da dove nasce il nostro lavoro?
Come scegliere il miglior modello LLM in funzione dell’esigenza?
Come monitorare le capacità dei modelli al variare del tempo?

Dove possiamo prendere un benchmark che sia in grado di valutare i modelli?

1. Usare i test INVALSI come un Benchmark per la valutazione automatica dei 
LLM 

2. Analisi dei modelli esistenti
3. Comparare i modelli tra di loro e compararli con gli standard umani
4. Ricerca open e accessibile



Come muoversi in un dedalo di modelli?



Risultati dello scraping: Sez italiano
Dati ottenuti da: https://www.gestinv.it/Index.aspx
• 58 test unici
• 141 unità uniche
• 2808 domande uniche 
• file PDF e immagini incluse

I risultati dello scraping non sono perfetti e pronti per l’utilizzo. 

Le domande non sono propriamente formattate per la valutazione dei LLM. Ad 
esempio a volte il testo non è trascritto come un campo strutturato -> necessità 
di ispezionare immagini/PDF 

Seguono Esempi…

https://www.gestinv.it/Index.aspx




MC: Multiple 
Choice

Domanda facile da elaborare.

Composta da una domanda con diverse 

opzioni di risposta, dove solo una è 

corretta. 

Nei test selezionati questa è la tipologia 

di domanda più comune, con 334 

domande (81.7% del totale)



MCC: Multiple 
Choice 

(Complex)
Composte da una domanda di input e 

multipli elementi a cui rispondere. 

Questa è la seconda tipologia di 

domanda più frequente nei test 

selezionati, con 38 (9.3%) istanze e 228 

elementi.

Ogni elemento necessita di una 

risposta. La risposta viene considerata 

corretta solo se è stata fornita una 

risposta corretta a tutti i singoli 

elementi.



RU: Risposta 
Unica

Tipologia di domanda completamente 

differente: il modello non ha nessuna 

opzione e deve rispondere con l’esatta 

parola richiesta 



Domande non facilmente adattabili



Difficoltà 
nel valutare 

alcune domande…
Alcune domande sono facilmente 

analizzabili ma difficili da valutare!

Ecco un esempio…

Come poter valutare questa tipologia 

automaticamente?



Come si valuta?
Dipende dalla tipologia della domanda, usiamo:

• Word Matching. Estrarre parole o frasi e confrontarle direttamente con le 
risposte.

• Pattern Matching. Utilizzo di espressioni regolari per identificare pattern 
all'interno dell'output del modello.

• Semantic Comparison. Utilizziamo il BERTScore per valutare il contenuto 
semantico delle risposte, fondamentale per compiti linguistici complessi in cui 
la parafrasi o espressioni diverse possono essere ancora corrette.

E’ stata condotta una validazione manuale per garantire la validità delle 
domande più difficili.



Selezione dei test- Statistiche

Grade Count Tests Count Questions

2 - Seconda elementare 2 73

5 - Quinta elementare 2 117

6 - Prima media 1 58

8 - Terza Media 2 88

10 - Seconda superiore 2 139

13 - Quinta superiore 1 91



Performance 
per ogni grado 

scolastico
Visualizziamo l’accuracy dei vari modelli 

nei differenti gradi scolastici.

Ogni strato rappresenta un diverso 

grado, dal 2° grado della scuola primaria 

al 13° grado nella scuola secondaria, 

mostrando la distribuzione dell’accuracy 

per ogni grado



Performance per 
dimensioni 
dei modelli

Distribuzione dei punteggi di 

accuratezza dei modelli linguistici 

suddivisi per dimensione: piccola, media 

e grande.

Ogni grafico rappresenta la 

distribuzione dei punteggi di 

accuratezza all'interno di ciascuna 

categoria, con i singoli punti di dati 

evidenziati, ognuno dei quali 

rappresenta un test eseguito da un 

modello, e l'accuratezza media 

contrassegnata da una linea orizzontale.



Performance tra Tipi di Domanda, Classe



Performance (cont)



Performance tra Macro Area



Confronto con Performance Studenti



Discussione
La domanda sottostante è difficile?



Alcuni dei modelli più performanti (Claude-3-Opus, Gemini-
Pro-1.5, GPT-4-Turbo) hanno grosse difficoltà su questi tipi di 
domande. E invece il modelo specializzato al ragionamento 
o1?





Avevo perso? Havevo perso?



O1-mini, invece, trova la risposta…



Moderazione
Modelli

Osserviamo un calo nelle prestazioni dei 

modelli OpenAI..

Questo calo può essere attribuito al processo 

di moderazione del modello, che ignora 

categoricamente qualsiasi prompt relativo al 

testo di Gianni Rodari a destra, classificandolo 

di conseguenza come errato.

Nessun altro modello considera questo testo 

come violento.

Ad oggi, questo testo non viene più censurato.



Carenze specifiche dei modelli

Istruzioni:

Restituisci la lettera corrispondente alla risposta corretta tra parentesi quadre.

Formato della risposta: [lettera]

Domanda: Cos'è [...]? Opzioni: [A, B, C, D]

GPT 4-o: [letter]
(> 10% delle volte!)



Carenze specifiche dei modelli

Istruzioni:

Restituisci la lettera corrispondente alla risposta corretta tra parentesi quadre.

Formato della risposta: [lettera]

Domanda: Cos'è [...]? Opzioni: [A, B, C, D]

Minerva-3B: prova ogni lettera possibile

Non è ottimizzato per seguire le istruzioni...



Risultati Principali

1. I modelli ottengono risultati migliori nei test destinati ai 
gradi scolastici inferiori rispetto a quelli progettati per i 
gradi superiori. 

2. I modelli eccellono nella comprensione del testo, mentre 
riflettere sulla lingua italiana risulta più difficile.

3. I modelli di dimensioni maggiori superano costantemente 
quelli più piccoli, anche quelli addestrati specificamente 
per la lingua italiana.

4. modelli recenti (2024) confermano il trend



Prossimi Passi

Incorporare la 

matematica e le 

capacità 

multimodali

1.

Questo metterà alla prova le 

capacità dei modelli di gestire 

compiti linguistici, informazioni 

quantitative e visive.

Aumentare la 

dimensione del test.

2.

Test aggiuntivi saranno integrati 

nel benchmark per aumentare la 

solidità delle valutazioni.

Aprire il lavoro al 

pubblico con una 

classifica.

3.

Il progetto introduce una 

classifica pubblica per favorire 

un ambiente di ricerca 

collaborativo e competitivo.
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