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Abstract
I Large Language Models hanno ricevuto molta attenzione in ambito accademico grazie alle loro capacità di generalizzazione.
Questi modelli sono addestrati su grandi corpus di dati scritti prevalentemente in lingua inglese e per questo sono in grado di
ottenere risultati eccellenti nel rispondere ad input forniti in tale lingua. Nonostante siano stati proposti modelli addestrati con
l’obiettivo di supportare più lingue, una procedura replicabile di adattamento e fine-tuning di un modello per uno specifico
linguaggio non è ancora stata ben definita allo stato dell’arte. A tal fine, nasce la famiglia di modelli LLaMAntino, una
collezione di modelli addestrata specificatamente per la lingua italiana. La pipeline di addestramento utilizzata per ottenere
questi modelli è ben definita e descritta in dettaglio per garantirne la riproducibilità da parte della comunità scientifica.
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1. Introduzione
Nel 2023, META ha rilasciato pubblicamente e con una
licenza permissiva la seconda versione di una famiglia di
Large Language Models (LLM) da loro svillupata: LLaMA
2 [1]. La disponibilità di una architettura aperta e di pesi
pre-addestrati, ottenuti grazie all’utilizzo di cluster con
potenti risorse di calcolo (non accessibili a chiunque),
ha reso possibile ai ricercatori nell’ambito del Natural
Language Processing (NLP) l’utilizzo di questi modelli. I
Large Language Models sono, infatti, in grado di risolvere
molti task grazie alle loro capacità di generalizzazione.
La possibilità di lavorare su modelli la cui architettura è
ben definita e messa liberamente a disposizione della co-
munità scientifica è fondamentale nello studio per il rag-
giungimento della Artificial General Intelligence (AGI).

Ciò nonostante, i modelli LLaMA 2 sono stati adde-
strati su dataset la cui lingua principale è quella inglese
(89.70% del dataset di train), e senza particolari atten-
zioni per un addestramento multilingua, come nel caso
di altri modelli ad esempio BLOOM [2].

Per i motivi appena illustrati, è evidente la necessità
di sviluppare una soluzione specifica per altre lingue,
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in modo da poter adeguatamente supportare i ricerca-
tori di NLP fornendo dei modelli specializzati per dei
linguaggi che tendono ad avere meno risorse disponibili
rispetto all’inglese. A tal fine, nasce LLaMAntino [3], una
famiglia di LLMs che, a partire dai pesi pre-addestrati
di LLaMA 2, sono stati ulteriormente rifiniti nei task di
comprensione e generazione di testo in lingua italiana.
Inoltre, i modelli sono stati sottoposti ad un´ulteriore
fase di addestramento per renderli in grado di approccia-
rsi a disparati task di NLP, quali il dialogo o estrazione
di informazioni da testo. Per questa fase, nella mentalità
di utilizzare solo risorse aperte e disponibili alla comu-
nità scientifica, abbiamo anche utilizzato dati rilasciati
durante EVALITA 2023 [4], una campagna di valutazione
di strumenti di NLP per la lingua italiana che promuove
lo sviluppo di un benchmark di valutazione comune. In-
fine, seguendo quanto è stato fatto per i modelli LLaMA
2, anche i modelli della famiglia LLaMAntino sono stati
rilasciati pubblicamente1 sotto la licenza dei modelli orig-
inali.

Per riassumere, i contributi di questo lavoro sono i
seguenti:

• Definizione di una pipeline di addestramento per
ottenere Large Language Models specializzati in
una lingua, che può essere facilmente replicata
da altri ricercatori per altri linguaggi;

• Realizzazione e rilascio di una famiglia di Large
Language Models addestrati per la lingua italiana
utilizzando la pipeline proposta.

1https://huggingface.co/collections/swap-uniba/
llamantino-models-65aa9f3357f263e3d0402346
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2. Altri lavori
Per addestrare un Large Language Model in una lin-
gua specifica, l’opzione migliore consiste nell’effettuare
un addestramento ”da zero´´ specifico per quella lin-
gua. Questa operazione, tuttavia, notoriamente richiede
ingenti risorse computazionali e dati di alta qualità
che spesso non sono disponibili per lingue diverse
dall’inglese in quanto sotto rappresentate. Ad esempio,
per l’addestramento del modello a 7 miliardi di parametri
LLaMA 2, sono state usate un totale di 184, 320 ore GPU
[1]. Per ovviare a questo problema, sono state ideate tec-
niche di Language Adaptation, che consistono nel adat-
tamento di un Language Model pre-addestrato su una
lingua ad un’altra lingua. Questa tecnica è stata ampia-
mente studiata e diverse metodologie sono state descritte
nello stato dell’arte, in particolare:

• Continuare il Pre-Training: viene contin-
uato l’addestramento originale del modello pre-
addestrato in modo da modificare i parametri us-
ando la stessa metodologia [5]

• Adapter: vengono aggiunti dei layer al modello
specifici per la lingua obiettivo [6]

• Parameter Efficient Fine-Tuning (PEFT):
viene effettuato un addestramento che va a mod-
ificare solo un sottoinsieme di tutti i parametri
del modello, ottenendo quindi una procedura più
efficiente [7]

Oltre alla Language Adaptation, è possibile effettuare
ulteriore addestramento per specifici task, questo perme-
tte ai modelli di imparare a risolvere meglio determinati
compiti. A tal fine, i Large Language Models possono
essere addestrati seguendo una procedura chiamata in-

struction tuning [8]. L’idea è che addestrare un modello
su input formattato per seguire istruzioni permette di
migliorare le sue capacità di generalizzazione. In questo
modo, il modello è in grado di completare istruzioni che
non ha mai visto anche senza ulteriore addestramento.

Per la lingua italiana, sono presenti in letteratura altri
modelli, quali:

• Camoscio [9] e Stambecco [10], dei modelli
LLaMA instruction-tuned

• Fauno [11], un modello Baize conversazionale
[12]

• Cerbero [13], un modello Mistral [14]

Tutti questi modelli rilasciano pochi pesi addestrati e
non superano i 13 miliardi di parametri. Inoltre, per una
lingua sotto rappresentata come l’italiano, sussiste un
problema nella mancanza di dataset curati e ciò comporta
l’utilizzo di dataset tradotti automaticamente in italiano
o ottenuti sinteticamente da altri LLMs.

3. Metodologia
La pipeline di addestramento dei modelli LLaMAntino
è divisa in due step: language adaptation, per adattare
il modello prevalentemente inglese alla lingua italiana,
e fine-tuning, per migliorare ulteriormente le capacità
del modello su specifici task. Una visualizzazione della
metodologia applicata è fornita in Figura 1. In tutti i casi
in cui non è stato utilizzato un dataset originariamente
in lingua italiana, a causa della mancanza di risorse per
il task richiesto, abbiamo utilizzato un tool di traduzione
chiamato ArgosTranslate per effettuare una traduzione
automatica2. Infine, in tutti i casi abbiamo utilizzato il
supercomputer Leonardo che mette a disposizione nodi
di calcolo con fino a 4 NVIDIA A100 64GB. Per maggiori
informazioni riguardanti prompt utilizzati è possibile fare
riferimento rispettivamente all´Appendice. Per quanto
riguarda i parametri di addestramento, invece, sono illus-
trati in Tabella 1.

Step Strategy Epochs Learning
Rate

Batch
Size

Language Adaptation QLoRA 25, 000
steps

0.0002 96

Chat Fine-Tuning QLoRA 15, 000
steps

0.0002 96

Instruction-Tuning 7b FSDP 3 0.00002 128
Instruction-Tuning 13b FSDP 5 0.00001 128

Table 1
Parametri usati per le fasi di addestramento

3.1. Language Adaptation
Come strategia di Language Adaptation, abbiamo con-
tinuato la fase di addestramento del modello, utilizzando
come dataset clean_mc4_it [15], un subset di mc4 [16]
che è a sua volta un subset multilingua di Common-
Crawl

3. Il dataset utilizzato considera solo la parte di
documenti in italiano e vengono effettuate delle oper-
azioni di pulizia per garantirne la qualità. In particolare,
vengono effettuate le tre operazioni descritte di seguito:

• Vengono rimossi documenti che contengono pa-
role in una lista di termini italiani e inglesi chia-
mata “List of Dirty, Naughty, Obscene, and Oth-
erwise Bad Words”4;

• Vengono rimosse frasi che contengono: meno di
3 parole, una parola con più di 1000 caratteri, un
simbolo di fine frase non riconosciuto o stringhe
particolari che non rispecchiano il linguaggio nat-
urale (e.g. linguaggio di programmazione, privacy
policy);

2https://github.com/argosopentech/argos-translate
3https://commoncrawl.org/
4https://github.com/LDNOOBW/List-of-Dirty-Naughty-Obscene-and-Otherwise-Bad-Words
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Figure 1: Pipeline di addestramento applicata per LLaMAntino

• Vengono rimossi documenti che contengono:
meno di 5 frasi, meno di 500 o più di 50, 000
caratteri, non sono identificati come prevalente-
mente in lingua italiana da LangDetect5.

3.2. Fine-Tuning
Come strategia di fine-tuning del modello, abbiamo uti-
lizzato due diverse procedure:

• LLaMAntino Chat Fine-Tuning: abbiamo ulterior-
mente addestrato i modelli chat per migliorare le
loro capacità nel dialogo con utenti;

• LLaMAntino Instruction-Tuning: abbiamo ulteri-
ormente addestrato i modelli base per migliorare
le loro capacità nel risolvere task di diverso tipo.

Nel caso dei modelli chat, dopo aver adattato il modello
alla lingua italiana, puntiamo anche a migliorare le loro
capacità di dialogo, dal momento che gli LLM vengono
spesso utilizzati come chatbot. Per fare questo, abbiamo
tradotto il dataset UltraChat [17] in italiano ed ottenuto
un totale di 512, 837 dialoghi. Questo dataset è composto
da conversazioni generate utilizzando due GPT-3 APIs
che simulano rispettivamente utente e sistema. Questi
dialoghi, in particolare, coprono le seguenti tematiche:
Domande riguardanti il mondo, Scrittura e Creatività e
Supporto su materiali esistenti (e.g. continuare a scrivere
o riscrivere del testo).

Nel caso dei modelli base, abbiamo effettuato due pro-
cedure di instruction-tuning separate su due dataset di-
versi. La prima, è stata effettuata sul Dolly dataset [18]
tradotto in italiano, questo consiste di 15, 000 istruzioni
manualmente curate per 8 diverse categorie di task,
ovvero Open Question Answering, General Question
Answering, Classification, Closed Question Answering,
Brainstorming, Information Extraction, Summarization e
Creative Writing. La seconda, è stata effettuata sui dataset
di train di alcuni task di EVALITA 20236 [4]. EVALITA
è una campagna di valutazione per modelli di Natural
Language Processing specifica per la lingua italiana che
raccoglie ogni anno diversi tipi di task che pertanto risul-
tano una risorsa fondamentale per la ricerca in tale lingua.

5https://github.com/Mimino666/langdetect
6https://www.evalita.it/campaigns/evalita-2023/tasks/

In particolare, abbiamo usato i train set dei seguenti task:
ACTI, CLinkaRT, DisCoTex, EMit, GeoLing, HaSpeeDe3,
HODI, LangLearn, NERMuD, PoliticIT, WiC-ITA. Per la
descrizione di ciascun task si rimanda a [4].

4. Conclusioni
LLaMAntino è la prima famiglia di Large Language Mod-
els per l’italiano che mette a disposizione un modello a
70 miliardi di parametri e molti modelli addestrati per
diversi fini. A supporto dell’open-science, i modelli ven-
gono messi a disposizione della comunità scientifica, nella
speranza che possano supportare i ricercatori italiani.
Una delle limitazioni maggiori riscontrate consiste nella
scarsità di dataset manualmente curati da esperti per
l’italiano, il che ha reso necessario l’utilizzo di strumenti
di traduzione automatica per disporre di una quantità di
dati congrua per addestrare dei LLMs. In futuro, prevedi-
amo di continuare a lavorare sui Large Language Model
per la lingua italiana e di estendere il lavoro svolto in
modo da prendere in considerazione tipologie di dati
differenti al fine di realizzare un modello multimodale.
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A. Prompt Format

Listing 1: Chat template

<s>[INST] <<SYS>>
Sei un assistente disponibile, rispettoso

e onesto. Rispondi sempre nel modo
piú utile possibile, pur essendo
sicuro. Le risposte non devono
includere contenuti dannosi, non
etici, razzisti, sessisti, tossici,
pericolosi o illegali. Assicurati che
le tue risposte siano socialmente

imparziali e positive. Se una domanda
non ha senso o non è coerente con i

fatti, spiegane il motivo invece di
rispondere in modo non corretto. Se
non conosci la risposta a una domanda
, non condividere informazioni false.

</SYS>

{{ user_msg_1 }} [/INST] {{
model_answer_1 }}</s>

<s>[INST] {{ user_msg_2 }} [/INST] {{
model_answer_2 }}</s>

...

<s>[INST] {{ user_msg_N }} [/INST] {{
model_answer_N }}</s>
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Listing 2: Instruction-tuning template

Di seguito è riportata un’istruzione che
descrive un’attivitá, abbinata ad un
input che fornisce ulteriore
informazione. Scrivi una risposta che
soddisfi adeguatamente la richiesta.

### Istruzione:
{instruction}

### Input:
{input}

### Risposta:
{response}
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