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La diffusione delle intelligenze artificiali generative, grazie a interfacce sempre più intuitive, sta mo-
dificando profondamente il nostro rapporto con il linguaggio e con i sistemi informativi. Il dialogo
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logare con i Large Language Models analizza il panorama attuale e presenta strategie e soluzioni 
di scrittura di prompt per modelli linguistici con l’obiettivo di favorire esperienze in grado di inte-
grare questi strumenti all’interno dei processi di ricerca, studio e formazione in campi umanistici.  
Attraverso esempi pratici, analisi comparative e riflessioni metodologiche, il testo vuole essere una
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Perché questo volume 

La semplificazione dell’accesso ai modelli linguistici di grandi dimensioni, iniziata 
nel novembre 2022, è stata un’innovazione che ha permesso a un vasto numero di 
persone di provare direttamente il risultato dei progressi ottenuti dalla ricerca nel 
campo delle reti neurali, del machine learning e nell’analisi linguistica; nonostante le 
interfacce conversazionali fossero già ampiamente diffuse, basti pensare a esempi 
come Siri, Alexa o Google Home, la capacità di generalizzare di ChatGPT, la sua 
naturalezza nel linguaggio e la capacità di generare e manipolare testi, hanno rappre-
sentato una caratteristica innovativa importante che ha contribuito a una rapida dif-
fusione e all’acquisizione di una vasta comunità di utenti in tempi brevi.1 Per molti 
di questi, ChatGPT ha rappresentato la finestra attraverso la quale osservare per la 
prima volta il comportamento, le caratteristiche e le possibilità dei Large Language 
Models e ha permesso di avvicinarsi in maniera esperienziale a un concetto com-
plesso come quello delle intelligenze artificiali generative. 

In questo volume sono state raccolte una serie di esperienze concrete di uso dei 
modelli linguistici. Si tratta di attività svolte con diverse metodologie, che passano 
dalla semplice interpolazione di un testo fino ad arrivare allo sviluppo di codice o 
all’analisi di dati tramite, per esempio, le interfacce di programmazione delle colle-
zioni digitali di alcuni musei e istituzioni.  

Lo scopo principale di questa raccolta è fornire degli esempi di esperienze che 
possano incuriosire e spingere nuovi utenti a sperimentare e costruire strategie di 
interazione con i Large Language Models per la produzione di contenuti di qualità 
e per amplificare la portata delle proprie azioni negli ambiti della cultura. Proprio 
per questo, il testo non richiede alcuna preparazione tecnica specifica ed è stato 
progettato per fornire delle coordinate utili ad orientarsi in un contesto in continua 
evoluzione. Gli esempi che vengono forniti sono molteplici e nella maggior parte 
dei casi possono essere provati direttamente nelle interfacce web dei modelli sugge-
riti.  

L’obiettivo primario di questo testo è dunque quello di presentare delle strategie 
di base per la scrittura dei prompt e illustrare dei casi d’uso in cui i Large Language 
Models e più in generale le reti neurali siano utilizzabili anche da non esperti del 
settore e siano in grado di fornire strumenti per risolvere problemi comuni nell’am-
bito dello studio di testi e immagini.  

 
1 A gennaio 2023, a soli due mesi dal debutto, il servizio ha raggiunto 100 milioni di 

utenti attivi mensili, diventando l’applicazione consumer con la crescita più rapida della storia. 
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Articolazione della guida 

La guida è divisa in due sezioni principali e corredata da un’appendice tecnica.  
Nella prima sezione viene definito il dominio operativo con una descrizione sem-
plificata dei Large Language Models (LLM), delle tecniche di rappresentazione dei 
dati e del valore del prompt nell’estrazione di informazioni coerenti con gli obiettivi 
dell’utente. 

La seconda sezione è dedicata in maniera più approfondita alle soluzioni per la 
scrittura di prompt efficaci: qui vengono presentati esempi concreti, facilmente re-
plicabili, di attività utili alla ricerca e allo studio in ambito umanistico, con un focus 
sugli studi storico-artistici. 

Tutti gli esempi presentati possono essere riprodotti senza sforzo da utenti non 
esperti e anche in quei casi in cui è stato prodotto uno specifico linguaggio di pro-
grammazione utilizzando i modelli linguistici, è possibile sia creare il codice se-
guendo il prompt fornito, sia scaricare direttamente lo script dal repository messo a 
disposizione2 e provarlo. Nel testo sarà evidente come una delle caratteristiche più 
significative dei LLM è infatti la loro capacità di manipolare diversi linguaggi di pro-
grammazione, permettendo anche a chi non possiede competenze avanzate di creare 
script personalizzati per automatizzare operazioni ripetitive o eseguire calcoli com-
plessi. Il testo presenta diverse esperienze in cui il codice, scritto con diversi lin-
guaggi di programmazione o marcatura, è stato realizzato utilizzando esclusiva-
mente un modello linguistico; questi esempi nascono con lo scopo duplice di fornire 
strumenti già pronti per l’elaborazione di testi o immagini e al tempo stesso guidare 
nella creazione di software utilizzando il linguaggio naturale e un approccio logico 
analitico. Va ricordato tuttavia come lo sviluppo di software sia una disciplina com-
plessa e diversa dalla produzione di semplici script e piccoli automatismi. Le espe-
rienze di scrittura riportate in questo volume sono delle strategie per affrontare at-
tività semplici e precise e non hanno lo scopo di evidenziare, come attraverso i mo-
delli linguistici sia possibile oggi sostituire il ruolo umano nello sviluppo di software. 
A questo proposito va segnalato come negli ultimi due anni è andata via via aumen-
tando l'attenzione verso ambienti di sviluppo che integrano modelli linguistici avan-
zati, una scelta che ha contribuito a definire un approccio allo sviluppo software in 
cui l'IA è vista  come uno strumento collaborativo, di supporto all'attività umana di 
progettazione, design e sviluppo di codice. 

 
2 Un repository è un archivio digitale che consente di conservare e gestire risorse in 

modo organizzato. Un sistema dove vengono memorizzati file, dati, documenti o altri con-
tenuti digitali, insieme ai relativi metadati che ne descrivono le caratteristiche e la storia delle 
modifiche. 

Per questo testo il repository è ospitato sulla piattaforma Github a questo indirizzo: 
https://github.com/paolodegasperis/DigitalHumanities/tree/main/LLM-DH 
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La terza sezione è costituita da un’appendice tecnica che guida all’installazione di 
Python per eseguire quanto sviluppato grazie ai modelli generativi e da un glossario 
che aiuta nella definizione dei termini tecnici. 

La scelta di utilizzare esplicitamente un servizio come ChatGPT risiede esclusi-
vamente nella scala di diffusione di questo prodotto, nella facilità di accesso e nella 
complessità dei risultati ottenibili senza la necessità di competenze tecniche specifi-
che. 

Le tecniche di prompt descritte in questa guida possono tuttavia essere applicate 
anche con altri modelli, ottenendo risultati analoghi.  

 
Cosa troverete nella guida: 
 

1. Descrizione dei LLM. 
2. Descrizione dei modelli GPT, di ChatGPT e dei suoi campi di applicazione più 

frequenti. 
3. Indicazioni pratiche su come costruire una efficace strategia di scrittura del 

prompt. 
4. Libreria dei prompt commentata, con esempi concreti e originali. 
5. Uso semplificato delle API3 di OpenAI. 
6. Descrizione delle strategie di scrittura dei prompt. 
7. Template di prompt per specifiche aree di studio. 

 
Cosa non troverete nella guida: 

 

1. Metodi di integrazione di ChatGPT con applicazione terze. 
2. Guida all’uso delle API di OpenAI o di altri fornitori. 
3. Uso avanzato dei modelli tramite script e API. 
4. Guida all’integrazione di servizi terzi per la creazione di prompt concatenati. 
5. Tecniche di scrittura avanzata dei prompt fuori dall’interfaccia di ChatGPT. 

 
Tutti gli script e i materiali didattici di approfondimento sono disponibili nel repo-
sitory del progetto, accessibile a questo indirizzo: 

 

 
 

 

 
3 Application Program Interface, le API sono una soluzione software che permette la 

semplificazione e la creazione di uno standard per l’interrogazione dati e per la comunica-
zione tra applicazioni web. 
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Digital Humanities 
Large Language Models e l’arrivo delle reti neurali 

Nel 2023 il numero di utenti italiani che ha avuto un accesso continuo alla rete in-
ternet e di conseguenza al web è stato l’84,1%, percentuale che sale al 91,9% consi-
derando i nuclei familiari in cui è presente un componente con un’età compresa tra 
16 e 74 anni, rilevazioni che sono in linea con la media UE27 che si attesta al 93%1. 
Confrontando questo dato con i dieci anni precedenti (nel 2010 la rilevazione con-
tava un 52,4%) è evidente come gli italiani, in sintonia con quello che chiamiamo 
mondo occidentale, siano entrati progressivamente in rete, sia come utenti di servizi 
digitali che come creatori di contenuti. Il mercato dell’editoria allo stesso tempo ha 
visto spostare e replicare una parte dei suoi prodotti in versione digitale: a molti di 
noi risulta naturale, ad esempio, la pubblicazione di report o comunicati stampa 
esclusivamente in forma digitale online.  

Siamo passati in poco meno di dieci anni da un mondo in cui le informazioni e 
la cultura erano basati sulla stampa a un mondo in cui la parte predominante dei 
contenuti arriva attraverso uno schermo, con testi e immagini che circolano a una 
velocità e scala che non hanno precedenti. Una nebulosa di dati che viene prodotta 
e aggiornata quotidianamente e che appunto è stata definita “Big Data”, a indicare 
non solo la loro quantità ma anche la velocità di produzione e la loro eterogeneità. 

La consultazione di queste enormi quantità di dati per estrarne informazioni e 
significati avviene necessariamente attraverso interfacce anch’esse digitali, che ope-
rano analizzando e manipolando per l’utente una “fisicità” numerica costituita dai 
metadati e dalla rappresentazione stessa attraverso codice di tutti questi dati. Le in-
terfacce rappresentano il mezzo di comunicazione e consultazione, la lente attraver-
so cui riusciamo a guardare il mondo digitalizzato. Si evince immediatamente l’im-
portanza che questi software assumono e il potere che ne deriva nel controllarli: le 
interfacce ai dati forniscono rappresentazioni elastiche del mondo, attraverso l’evi-
denza o meno di determinati dati e il trattamento o meno di determinati metadati.  

In questo contesto in cui il contenuto digitale, immagine, testo o audio che sia, 
diventa una parte fondamentale dell’accesso all’informazione, la ricerca in ambito 
umanistico vede integrare sempre di più strumenti e strategie che includono appunto 
il digitale e la rappresentazione numerica delle informazioni come elementi primari 

 
1 Rilevazione ISTAT: https://www.istat.it/wp-content/uploads/2023/12/Cittadini-e-

ICT-2023.pdf 
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di una nuova linea di ricerca2. Si sviluppano quelle che Schreibman, Siemens e Un-
sworth hanno definito Digital Humanities3, evoluzione diretta di un’informatica uma-
nistica che aveva visto appunto nei dati e nell’approccio distante ai testi una fonte 
inaspettata di conoscenza4.  

Negli ultimi dieci anni, alle interfacce più comuni (database, piattaforme web, 
computer vision ecc…) si sono aggiunte le reti neurali che, in contemporanea con 
l’aumentare delle capacità di calcolo dei nuovi hardware, hanno aperto delle possi-
bilità di analisi inedite sotto molteplici ambiti, compreso il trattamento di testi e 
immagini.  

La ragione stessa di questo volume nasce dalle possibilità emerse gradualmente 
fra il 2012, quando vennero pubblicati i risultati della rete neurale AlexNet5, e il 
2022, quando è stata annunciata e resa accessibile pubblicamente un’interfaccia di 
accesso a un modello linguistico di grandi dimensioni: ChatGPT.  L’introduzione di 

 
2 Nel 2005 Franco Moretti introduce quello che definisce “distant reading”, un approccio 

appunto computazionale alla letteratura, in cui grandi quantità di testi vengono analizzati 
per individuare pattern e ricorrenze statistiche. Moretti, Franco. Graphs, Maps, Trees: Abstract 
Models for a Literary History. London: Verso, 2005, Idem, Distant Reading, Verso, 2013 e l’edi-
zione italiana A una certa distanza. Leggere i testi letterari nel nuovo millennio. Roma: Carocci, 2020.  

3 A Companion to Digital Humanities, ed. Susan Schreibman, Ray Siemens, and John Un-
sworth (Oxford: Blackwell, 2004), consultato a Maggio 2024, https://companions.digitalhu-
manities.org/DH/.  

Di recente, Digital Humanities. Metodi, strumenti, saperi, a cura di Fabio Ciotti (Roma: Ca-
rocci, 2023). 

4 L’informatica umanistica nasce formalmente intorno alla metà del Novecento, quando 
Padre Roberto Busa affrontò l’analisi di San Tommaso d’Aquino integrando l’uso dei primi 
calcolatori elettronici. Da quel momento, il ricorso a strumenti informatici per l’analisi siste-
matica dei testi antichi, divenne sempre più comune. Con l’avvento di Internet e successi-
vamente del World Wide Web negli anni Novanta, questi approcci si consolidarono, por-
tando alla progressiva affermazione delle Digital Humanities come disciplina autonoma, 
volta alla conservazione e alla fruizione del patrimonio culturale, ma anche all’elaborazione 
di nuovi metodi di ricerca computazionale. 

5 AlexNet è una rete neurale convoluzionale (CNN) sviluppata da Alex Krizhevsky, 
Ilya Sutskever e Geoffrey Hinton, considerata un punto di svolta nel panorama dell’ap-
prendimento automatico. AlexNet ottenne, nella classificazione del dataset ImageNet uno 
scarto di 10 punti percentuali rispetto alle altre reti neurali. Questo risultato dimostrò 
l’efficacia del deep learning teorizzato da Hinton, aprendo la strada a una rapida adozione 
di metodi analoghi in molti altri settori, come la computer vision, e l’elaborazione del 
linguaggio naturale. 

Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever e Geoffrey E. Hinton, “ImageNet Classification with 
Deep Convolutional Neural Networks,” in Advances in Neural Information Processing Systems, a 
cura di F. Pereira, C.J. Burges, L. Bottou e K.Q. Weinberger, vol. 25 (Red Hook, NY: Curran 
Associates, Inc., 2012). 
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questo prodotto sotto forma di chatbot6 ha reso palesi le strategie che da anni sta-
vano guidando la ricerca sulle intelligenze artificiali, puntando sulla creazione di soft-
ware evoluti in grado di interpretare il linguaggio naturale per l’elaborazione di in-
formazioni, sulla scelta predominante degli approcci probabilistici in diversi ambiti 
di studio e ricerca e sulla capacità dei nuovi software, basati su tecniche di machine 
learning e deep learning, di individuare pattern ricorrenti, schemi e modelli in una 
vastità di dati, impossibile da consultare con un approccio deterministico.  

L’importanza dei prompt e come formularli 

L’accesso e il funzionamento di un chatbot come ChatGPT si basa appunto sull’uso 
del linguaggio naturale e la rilevanza del risultato è strettamente correlata con la 
qualità dell’interazione tra l’utente e il software: in questa prospettiva la struttura del 
nostro messaggio, il prompt, è assimilabile al codice di programmazione per la fun-
zione di estrazione dati che stiamo chiedendo alla macchina. Il nostro linguaggio 
diventa così strumento e interfaccia per interrogare archivi e relazioni altrimenti 
inaccessibili.  

Sempre da questa prospettiva, esplorare il potenziale dei Large Language Models 
(LLM), in particolare nel design e nella rifinitura dei prompt all’interno delle classi 
umanistiche, rivela nuove opportunità per lo studio e la ricerca. I prompt, formulati 
in linguaggio naturale, colmano il divario tra espressione umana e codice.  

Va considerato inoltre che questi modelli linguistici possono a loro volta elabo-
rare nuovi dati forniti dall’utente e creare codice in diversi linguaggi di programma-
zione o marcatura; queste funzionalità rendono possibile un approccio sempre più 
accurato e avanzato ai dati e alle loro elaborazioni anche a figure che non hanno 
sviluppato competenze specifiche in ambito informatico. Accedere alla costruzione 
di piccoli script o all’analisi del funzionamento di un software permette anche a 
utenti con una mera preparazione di base la possibilità di accedere alle risorse com-
putazionali senza enormi sforzi. Questo consente di accelerare il processo di ricerca, 
di commettere errori che non compromettono mesi di lavoro e in breve di speri-
mentare e di avvicinarsi a delle conclusioni senza la necessità di acquisire una cogni-
zione e una competenza completa a livello tecnico. 

Anche se i prompt appaiono come semplici domande o affermazioni scritte in 
linguaggio naturale, creare un prompt che possa trasmettere efficacemente il com-
pito e ottenere una risposta utile dal modello è una sfida che coinvolge le nostre 
capacità logiche e analitiche e ci obbliga a razionalizzare il nostro obiettivo scompo-
nendolo in azioni più piccole e ben definite; inoltre è quasi improbabile che si ot-
tenga la risposta esatta desiderata da un chatbot al primo tentativo; il processo ite-

 
6 Il chatbot è un software progettato per avere conversazione con gli utenti in linguaggio 

naturale. 
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rativo di sviluppo dei prompt è una parte cruciale per guidare l’output del modello. 
Ecco come funziona tipicamente questo processo: 

1. Progettazione: inizia con la concettualizzazione di ciò che si desidera che il 
modello faccia.  

2. Test: una volta creato il prompt, il modello lo elabora e genera una risposta. 
Durante questa fase di test si osserva l’output per valutare la precisione e la 
pertinenza. 

3. Analisi: dopo il test, si analizzano i risultati per verificare se la risposta sia alli-
neata alle aspettative e si identificano le parti da perfezionare. 

4. Rifinitura: dopo l’analisi, si modifica la formulazione del prompt per risolvere 
eventuali problemi o errori riscontrati. Una volta modificati, è possibile testare 
nuovamente il prompt.  

Questo schema con quattro passaggi è una rappresentazione concettuale di quello 
che avviene abitualmente nel momento in cui ci confrontiamo con un chatbot da 
cui dobbiamo estrarre informazioni: è un processo di scambio e di osservazione in 
cui, attraverso il linguaggio naturale, guidiamo il software verso la costruzione di un 
risultato a noi congeniale. Si tratta di un processo che si avvicina molto alla collabo-
razione che avviene da anni in ambito industriale con i cobot, i robot collaborativi 
che assistono operai e addetti alla produzione in fabbrica, delle macchine progettate 
per collaborare che prendono in carico compiti ripetitivi o ergonomicamente impe-
gnativi e consentono agli operatori di concentrarsi su attività a maggior valore ag-
giunto.  

Questo principio di collaborazione è appunto analogo al rapporto di scambio e 
interazione che avviene con le interfacce dei LLM, uno scambio di interazioni basate 
sull’adattamento del nostro linguaggio al risultato espresso dal software. A diffe-
renza dei cobot infatti, l’interazione con un LLM non avviene seguendo un manuale 
con delle procedure rigide e lo stesso prompt può produrre risultati diversi su mo-
delli diversi e anche sullo stesso modello in tempi diversi. In questo contesto l’autore 
stesso del testo assume un ruolo diverso da quello solitamente attribuito: da esecu-
tore diventa architetto e progettista del documento e in maniera analoga alle pratiche 
artistiche di Sol Lewitt con Drawing Instructions o alle botteghe dei maestri rinasci-
mentali, definisce vincoli, regole stilistiche e formati. In questo caso il lavoro dell’au-
tore in collaborazione con i LLM diventa un processo di progettazione, in cui viene 
definito il processo ed eseguito il controllo di qualità delle risposte fino a prevedere 
diversi gradi di iterazione per raffinare ulteriormente il risultato desiderato.  

Ci troviamo di fronte a un oggetto con cui interagire in maniera flessibile, sfrut-
tando l’elasticità del linguaggio e la capacità di analisi, due competenze chiave per 
riuscire a ottenere dei risultati efficaci. 
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Che cosa sono i LLM 

I Large Language Models (LLM) sono modelli di intelligenza artificiale sviluppati 
appositamente per analizzare, generare e manipolare il linguaggio naturale umano.  

L’evoluzione dei modelli linguistici ha inizio negli anni ’50 e ’60 con le prime 
esperienze nell’ambito delle intelligenze artificiali, esperienze limitate però dalla po-
tenza di calcolo disponibile e da un approccio principalmente basato su regole lin-
guistiche dichiarate in fase di programmazione. Negli anni ’80 e ’90 inizia una se-
conda fase per le intelligenze artificiali con un percorso e delle soluzioni che si av-
vicinano ai moderni LLM; questo avvicinamento si deve alla scelta di utilizzare mo-
delli statistici come alternativa all’uso di rigide regole. Una strategia efficace resa 
possibile grazie anche alle maggiori capacità di calcolo e alla disponibilità di ampi 
corpora di testo. Questo periodo è caratterizzato dall’uso di modelli di Markov na-
scosti1 e di approcci probabilistici per il processamento del linguaggio naturale 
(NLP)2.  

Nei primi anni 2000 vengono introdotti i word embeddings, dei modelli di rappre-
sentazione semantica delle parole che hanno migliorato la capacità dei sistemi di 
catturare significati e relazioni tra i significati. Si tratta di modelli che prima del 2013 
e del modello Word2Vec, avevano grosse limitazioni nel generalizzare su grandi vo-
cabolari. Prima Word2Vec ha migliorato la capacità di rilevare più efficacemente le 
relazioni semantiche tra le parole, poi nel 2017 la pubblicazione delle architetture 
transformer3 ha prodotto un vero e proprio salto di qualità, grazie alle loro capacità di 
gestione delle relazioni semantiche anche su testi complessi. La grande innovazione 
introdotta con i transformer è la possibilità di utilizzare un metodo per mantenere il 

 
1 I modelli di Markov nascosti utilizzano stati non osservabili per spiegare e prevedere 

sequenze di dati visibili, basandosi sul principio che la probabilità di un evento futuro di-
pende solo dall’evento attuale. Sono modelli quindi che permettono di descrivere sistemi 
che evolvono nel tempo in maniera casuale e di cui non possiamo osservare direttamente i 
meccanismi che regolano questa evoluzione ma soltanto i loro effetti. 

Ad esempio, tramite i modelli di Markov nascosti potremmo dedurre il clima di un ter-
ritorio (stato nascosto) osservando soltanto il tipo di vestiti indossati (osservazione visibile). 

Un esempio che semplifica molto il sistema ma che rende facilmente comprensibile il 
valore di questa strategia. 

2 Nello Cristianini, La scorciatoia: Come le macchine sono diventate intelligenti senza pensare in 
modo umano (Bologna: Il Mulino, 2023). 

3 Ashish Vaswani et al., “Attention Is All You Need,” arXiv preprint arXiv:1706.03762, 
Giugno 2017, https://arxiv.org/abs/1706.03762. 



Dialogare con i Large Language Models 

16 

software focalizzato sul contesto del testo chiamato “multi head attention model”, una 
soluzione che consente al modello di concentrarsi su diverse parti simultaneamente 
e di ponderare l’importanza relativa di differenti parole in una frase, focalizzandosi 
su quelle più rilevanti per il contesto specifico. Questa tecnica definita come “mec-
canismo di attenzione”, combinata con la capacità dei transformer di gestire sequenze 
di dati di lunghezza variabile, ha notevolmente migliorato la capacità dei modelli di 
elaborare e generare linguaggio naturale in modo coerente e contestualmente accu-
rato4.  

Un momento importante nel successo dei LLM avviene nel 2018 con l’introdu-
zione di BERT, un modello bidirezionale in grado di comprendere il contesto in cui 
una parola è immersa. Sviluppato da Google AI, BERT (Bidirectional Encoder Re-
presentations from Transformers) ha cambiato radicalmente il modo in cui i modelli 
di linguaggio venivano addestrati e utilizzati. Prima di BERT, i modelli di linguaggio 
erano principalmente unidirezionali, il che significa che leggevano il testo solo da 
sinistra a destra o da destra a sinistra. BERT, invece, è bidirezionale, il che gli con-
sente di prendere in considerazione sia i termini precedenti che quelli successivi per 
ogni parola nel testo, migliorando notevolmente la comprensione del contesto. 

Nello stesso anno viene introdotto da OpenAI il modello GPT (Generative Pre-
trained Transformer), anch’esso basato sull’architettura transformer e in grado quindi 
di sfruttare meccanismi di attenzione. Il primo GPT è GPT-1 con 117 milioni di 

 
4 La composizione di una frase assume facilmente senso per gli esseri umani quando ha 

una sintassi ben strutturata, in caso contrario risulta “stonata” e di difficile se non impossi-
bile comprensione. In un modello linguistico che adotta l’architettura Transformer la frase 
viene letta simultaneamente, non seguendo quindi una direzione di interpretazione da sini-
stra a destra. Questo accade perché non si basano su regole rigide di grammatica, ma su 
pattern statistici appresi attraverso l’esposizione a enormi quantità di testi, che compren-
dono anche errori e variazioni. Una frase come “di io cinema andare domani voglio wars replica 
star lucas di regia film george proiettano di al dove la” è analizzata evidenziando la struttura più 
plausibile basandosi sulla co-occorrenza e sulla probabilità di sequenze alternative. In altre 
parole, questi modelli non processano i token in sequenza lineare ma valutano simultanea-
mente quali token sono semanticamente rilevanti e in che relazione sono con gli altri.  

Questa potrebbe essere ad esempio la mappa di attenzione sulla frase analizzata:  

1. parola: “io” → attenzione probabile verso le parole: voglio, andare, domani, cinema;  
2. parola “voglio” → attenzione probabile verso le parole: andare, cinema, domani;  
3. parola “andare” → attenzione probabile verso le parole: cinema, domani, io;  

e così via seguendo una logica di probabilità statistica appresa attraverso le ricorrenze e le 
analogie trovate nel corpus di testi in fase di addestramento. Nel repository dedicato a que-
sto volume è presente lo script attention-bert.py che permette di generare la mappa di at-
tenzione del modello Bert (multilingua). Lo script permette di visualizzare la comprensione 
del significato e della grammatica navigando tra i diversi strati del modello. 
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parametri5. L’innovazione principale introdotta con GPT-1 è stata l’adozione di un 
approccio pre-addestrato su dataset composti da testi generici, prima di essere ulte-
riormente raffinato per compiti specifici attraverso un processo di “fine-tuning”. 
Una scelta strategica che ha permesso di ottenere risultati notevoli in vari ambiti di 
elaborazione del linguaggio naturale (NLP). L’anno successivo, OpenAI pubblica 
GPT-2, caratterizzato da 1,5 miliardi di parametri e nel 2020 GPT-3, un Large Lan-
guage Model che dimostrerà performance di rilievo nella generazione di testi in lin-
guaggio naturale.  

Sarà proprio il GPT-3 a scrivere quello che viene ricordato come il primo edito-
riale su un quotidiano nazionale scritto da un IA: un testo di circa 1000 parole ela-
borate dal software di OpenAI con il supporto della redazione del Guardian6. 

Nel gennaio 2022 sulla base di miglioramenti di GPT-3 viene pubblicato GPT-
3.5, un modello che diventerà, a novembre dello stesso anno, pubblicamente acces-
sibile grazie all’introduzione di un’interfaccia web sotto forma di chat: ChatGPT, il 
servizio che ha permesso a un pubblico non specializzato di testare in prima persona 
le funzionalità, le opportunità e le criticità di un LLM.  

Il successo di ChatGPT è globale e immediato, complici anche il pesante endor-
sement di Microsoft, primo investitore di OpenAI, un marketing accuratamente en-
fatico e la natura stessa del fine-tuning di ChatGPT che ha presentato al grande 
pubblico questa interfaccia al LLM GPT-3.5 come la possibilità (fraintesa) di inte-
ragire effettivamente con un’intelligenza artificiale, dotata di percezione del sé e con-
sapevole dell’ambiente esterno7.  

Tuttavia i LLM come i modelli GPT sono essenzialmente dei sistemi di ricono-
scimento pattern molto sofisticati, progettati per identificare e replicare strutture 
linguistiche complesse; questo significa che si tratta di macchine che identificano in 
maniera statistica strutture ricorrenti. La nostra percezione di fronte a questo com-
portamento ci porta facilmente a empatizzare con il sistema e ad antropizzare un 
fenomeno molto lontano da quello che possiamo definire coscienza o intelligenza. 

 
5 Parametri: includono sia i pesi che i bias e sono tutti gli strumenti che il modello regola 

per diventare più preciso nel fare previsioni o generare testo.  
Pesi: determinano quanto conta ogni pezzo di informazione. Bias: aiutano a regolare e 

migliorare ulteriormente le previsioni del modello. 
6 GPT-3, “A Robot Wrote This Entire Article. Are You Scared Yet, Human?” The Guar-

dian, 8 Settembre 2020, https://www.theguardian.com/commentisfree/2020/sep/08/ro-
bot-wrote-this-article-gpt-3. 

7 Joseph Weizenbaum, già nel 1966, aveva osservato come gli utenti tendessero ad attri-
buire intenzionalità e comprensione a semplici sistemi basati su regole, come il suo celebre 
programma ELIZA. 

Joseph Weizenbaum, “ELIZA — A Computer Program for the Study of Natural Lan-
guage Communication between Man and Machine,” Communications of the ACM 9, no. 1 
(1966): 36-45. https://doi.org/10.1145/365153.365168. 
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La questione relativa a quella che viene definita agency 8 dei sistemi basati su reti neu-
rali è complessa e articolata su molteplici temi etici, vorrei però riportare sintetica-
mente cinque punti che ritengo determinanti per confinare i LLM nel proprio do-
minio e per utilizzarli con la giusta prospettiva e aspettativa: 

1. Assenza di fisicità  
i Large Language Models sono software, esistono come elaboratori complessi 
di testi, privi quindi di qualsiasi forma di “embodiment”. Questa caratteristica 
li rende intrinsecamente inadatti a comprendere o interagire con la realtà fisica 
in modo diretto. 

2. Assenza di tempo i LLM operano in un vuoto temporale: non possiedono al-
cuna consapevolezza del tempo che trascorre tra le interazioni. Ogni prompt 
viene elaborato come un evento isolato, senza alcuna continuità o reale memo-
ria delle interazioni precedenti. Si tratta di strumenti reattivi piuttosto che di 
entità cognitive. 

3. Apprendimento limitato la conoscenza dei LLM è cristallizzata al momento del 
loro addestramento. Non possono decidere in autonomia di apprendere da 
nuove interazioni né aggiornare autonomamente il loro bagaglio informativo. 

4. Mancanza di esperienza propria; narrazione tramite analisi statistica. Quando 
un LLM descrive un’esperienza, come ad esempio una sensazione di benessere 
o malessere, sta rielaborando descrizioni testuali presenti nel suo dataset di ad-
destramento, senza alcuna comprensione esperienziale del fenomeno descritto. 

5. Non comprensione ma calcolo. I LLM non “comprendono” nel senso umano 
del termine; piuttosto, identificano frequenze, ricorrenze e analogie nel testo 
per generare risposte probabilisticamente appropriate. Questo in gran parte dei 
casi porta l’utente a sovrastimare le capacità del modello e soprattutto progres-
sivamente ad attribuire facoltà cognitive al software. 

 
8 Per agency si intende la capacità del soggetto di agire nel mondo. Nel contesto umani-

stico tuttavia anche oggetti presentano quella che viene definita agency. Ad esempio l’ap-
proccio dell’antropologo Alfred Gell vede l’agency come la facoltà di un oggetto, ad esempio 
un’opera d’arte, di partecipare alle relazioni sociali e culturali. Si tratta in questo caso di 
agency derivata, in cui l’oggetto è investito di questo ruolo ma non è “consapevole”. 

In maniera analoga il lavoro di Giuseppe Pucci, archeologo e storico dell’arte, presenta 
l’agency come la rappresentazione della vitalità simbolica degli oggetti d’arte antica intesi 
come agenti attivi nei contesti sociali. In questi due casi l’oggetto ha sì una sua capacità di 
influenzare il mondo, ma in maniera derivata, indiretta. Alfred Gell, Art and Agency: An An-
thropological Theory (Oxford: Clarendon Press, 1998). Giuseppe Pucci, “The Ancient Figured 
Monument Viewed as Agency: Agency in the Making,” in Art’s Agency and Art History, a cura 
di Robin Osborne e Jeremy Tanner (Malden: Blackwell Publishing, 2007), 155-175. 

Luciano Floridi, AI as Agency without Intelligence: On Artificial Intelligence as a New Form of 
Artificial Agency and the Multiple Realisability of Agency Thesis, 12 Febbraio, 2024, SSRN, 
https://ssrn.com/abstract_id=5135645. 
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L’addestramento dei LLM richiede enormi raccolte di testo, che possono includere 
libri, articoli, siti web e altri testi disponibili pubblicamente, da cui i modelli appren-
dono come predire la parola successiva in una frase, acquisendo così una compren-
sione implicita non solo della lingua e della grammatica, ma anche del contesto e di 
vari aspetti culturali. Un processo che consente ai modelli di affinare le proprie ca-
pacità e di adattarsi a sfide linguistiche complesse, offrendo risposte sempre più ac-
curate e pertinenti9.  

Due elementi caratterizzano la fase di addestramento dei LLM: il concetto di pre-
training seguito da quello di fine-tuning. Durante la fase di pre-training, un modello 
viene addestrato su una raccolta estesa di testo generico per imparare una compren-
sione generale della lingua, della sua struttura e del contesto in cui le parole sono 
utilizzate. Successivamente, nella fase di fine-tuning, il modello può essere ulterior-
mente addestrato su un dataset più specifico o per compiti particolari, come la ri-
sposta a domande o la traduzione tra lingue diverse; questo approccio permette ai 
modelli di mantenere una versatilità ampia, pur essendo in grado di specializzarsi 
per compiti o domini specifici. 

 
Parallelamente allo sviluppo di BERT, e delle varie versioni di GPT, anche altre 

aziende ed enti di ricerca hanno sviluppato LLM, ciascuno con delle specificità e 
funzionalità. Qui di seguito alcune schede dei più importanti servizi e LLM presenti 
sulla scena internazionale: 

Claude - in cerca di una "responsible AI" 

Claude è un modello pubblicato nel marzo 2023 da Anthropic, società fondata da 
Dario e Daniela Amodei ex manager OpenAI. Il modello ha subito una rapida evo-
luzione con un focus molto preciso verso la ricerca di un’ottimizzazione aderente a 
principi etici, di sicurezza e usabilità del sistema.  

A marzo 2024 Anthropic pubblica Claude includendo tre varianti principali: 
Claude 3 Haiku, ottimizzato per attività quotidiane che richiedono rapidità di elabo-
razione; Claude 3 Opus, dedicato alla produzione testuale avanzata; e Claude 3.5 
Sonnet, che rappresenta la versione ottimizzata per la risoluzione di prompt analitici. 
Quest’ultima versione integra inoltre capacità multimodali, consentendo l’elabora-
zione di input visivi e la generazione di testo o codice correlato; il risultato dei 
prompt inviati a Claude inoltre può essere editato direttamente dall’utente grazie a 
una funzionalità definita “Artifacts” in grado di fornire delle possibilità di manipo-
lazione ed espansione dei contenuti generati direttamente nel campo di testo. 

 
9 Va ricordato tuttavia come i LLM siano degli strumenti di sintesi, che non devono 

essere fraintesi come strumenti per una ricerca diretta; ereditano inoltre le prospettive cul-
turali dai dataset su cui sono addestrati e questo può portare a risposte distorte, soprattutto 
su temi storici e sociali. 
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Claude si fonda su un’architettura che sfrutta le proprietà dei transformer permet-
tendo l’elaborazione parallela di sequenze testuali ed è stata progettata con partico-
lare attenzione all’affidabilità e alla sicurezza, implementando meccanismi di con-
trollo che assicurano la generazione di contenuti appropriati e verificabili. Il modello 
è accessibile attraverso un’interfaccia (API) che ne permette l’integrazione in sistemi 
software esistenti, ed è disponibile anche attraverso applicazioni mobili per le prin-
cipali piattaforme. Nel marzo 2025 Anthropic ha introdotto due significativi aggior-
namenti dei sistemi, con Opus 4 e Sonnet 4. Entrambi i modelli includono funzio-
nalità di “reasoning” con l'integrazione di strumenti di ricerca sul web. I nuovi mo-
delli presentano inoltre una spiccata propensione verso l’integrazione con piatta-
forme dedicate a sviluppatori, evidenziando la strategia di posizionamento della so-
cietà come un fornitore di sistemi integrati per lo sviluppo di codice. 

 

Ministral 8B - LLM made in EU 

Sviluppato dalla startup europea a guida francese Mistral AI, questo modello si basa 
su un sistema di reti neurali specializzate, configurato secondo l’architettura Mixture 
of Experts (MoE). Mistral AI adotta una politica di apertura pubblicando i suoi 
modelli con una licenza (per alcuni Apache 2.0, per altri licenze Mistral commerciali 
e di ricerca)10 che permette l’accesso ai parametri di addestramento, quelli che ven-
gono definiti “pesi”, questo approccio denominato open-weights, permette una perso-
nalizzazione avanzata e una maggiore trasparenza del modello da parte della comu-
nità scientifica. 

La struttura Mixture of Experts prevede reti neurali specializzate per ciascun li-
vello del modello, operanti come “esperti” nelle diverse applicazioni dell’elabora-
zione linguistica. Il concetto di esperto è una delle caratteristiche più interessanti di 
questo approccio e si concretizza attivamente nel meccanismo di routing neurale che 
è in grado di indirizzare ogni token verso la coppia di “esperti” più rilevanti. Con 
routing neurale si intende un sistema che indirizza ogni singolo frammento della con-
versazione (input) verso le reti neurali più adatte all’elaborazione (gli esperti). Questo 
processo avviene grazie a un sistema di valutazione in cui viene confrontato il fram-
mento di conversazione con le reti neurali a disposizione sulla base della pertinenza. 
In base alla rete neurale che elabora questo input, viene prodotto un risultato, 
l’unione dei risultati delle reti neurali corrisponde alla risposta che verrà fornita 
all’utente. Questo approccio consente di combinare l’efficienza di un modello di 
dimensioni ridotte con la potenza di un modello di grandi dimensioni. 

Ministral 8B è in grado di gestire un contesto fino a 32.000 token e permette al 
modello di mantenere una comprensione coerente su sequenze di testo estese, 

 
10 Mistral AI, “Licenses,” Mistral AI – Technology, consultato a Febbraio 2025, https://mi-

stral.ai/technology/#licenses. 
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rendendolo particolarmente adatto per applicazioni che richiedono l’analisi di docu-
menti lunghi o conversazioni articolate. Un altro aspetto chiave di Ministral 8B è la 
capacità di gestire nativamente più lingue con competenze avanzate in inglese, ita-
liano, francese, spagnolo e tedesco: questo aspetto permette traduzioni che riflet-
tono sfumature linguistiche e culturali specifiche della lingua, rendendo il modello 
particolarmente adatto per applicazioni in cui è rilevante la comprensione di contesti 
multiculturali. 

Mistral AI mette a disposizione diversi altri modelli11, ottimizzati per scopi spe-
cifici, come ad esempio Mistral Saba un modello regionale specificamente creato per 
le esigenze linguistiche e culturali del Medio Oriente e dell’Asia meridionale o Mi-
stral OCR, un modello dedicato al riconoscimento di testi da immagini.  

I modelli sono disponibili attraverso un servizio API e al tempo stesso viene 
offerta la possibilità di interagire con Le Chat, un chatbot conversazionale multimo-
dale basato proprio sulle tecnologie di Mistral. 

Google Gemini - integrato con i servizi Google 

Il progetto Gemini segue e migliora il precedente LLM sviluppato da Google, PaLM 
2, introducendo possibilità di interazione multimodale e un’architettura con presta-
zioni migliori. 

Google ha lanciato Gemini nel dicembre 2023, introducendolo inizialmente in 
tre varianti: Ultra, Pro e Nano, ciascuna ottimizzata per diversi casi d’uso e requisiti 
computazionali. Il modello è stato integrato progressivamente nell’ecosistema Goo-
gle, partendo da Bard (ora rinominato Gemini) come interfaccia conversazionale 
principale. 

Il modello si basa su un’architettura transformer modificata, caratterizzata da una 
struttura con più decoder che facilita l’elaborazione parallela di diverse tipologie di 
input. 

La struttura fondamentale di Gemini incorpora reti neurali con un’organizza-
zione simile a Mistral, Mixture-of-Experts (MoE), che consente quindi di attivare 
selettivamente diverse sottoreti specializzate in base al tipo di input e al task richie-
sto. Questa scelta permette di ottimizzare l’utilizzo delle risorse computazionali, at-
tivando solo le componenti necessarie per specifici compiti, migliorando così sia 
l’efficienza che le prestazioni complessive del sistema. A dicembre 2024 viene pub-
blicato Gemini 2.012 nelle versioni Flash e Flash-Lite, una soluzione che si differen-
zia dai modelli concorrenti attraverso la sua architettura nativa multimodale e l’inte-
grazione profonda nell’ecosistema Google. Il modello infatti è stato integrato in 

 
11Mistral AI, “Models Overview,” consultato a Febbraio 2025, https://docs.mistral.ai/ 

getting-started/models/models_overview/. 
12 Google DeepMind, “Gemini: Our Latest AI Models,” Google Blog, Dicembre 2024, 

https://blog.google/technology/google-deepmind/google-gemini-ai-update-december-
2024/ 
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prodotti chiave come Chrome, Android, Google Workspace e Pixel, diventando il 
principale assistente virtuale per i dispositivi Pixel a partire dal 2024; fornisce poi 
funzionalità di generazione di immagini tramite il modello text-to-image Imagen 2 
e l’assistenza allo sviluppo di codice coprendo più di 20 linguaggi di programma-
zione. La strategia di Google vede Gemini come un’infrastruttura su cui costruire 
prodotti basati su AI, come agenti e servizi evoluti, sotto questa lente vanno lette 
quindi le modalità come “Gemini Live” per la conversazione vocale e “Gems” per 
la creazione di chatbot personalizzati. 

Meta Llama - open source e orientato alla ricerca 

Llama è l’acronimo di “Large Language Model Meta AI”, si tratta di una famiglia di 
modelli linguistici di grandi dimensioni sviluppata da Meta AI. Anche questi modelli 
sono progettati per comprendere e generare linguaggio naturale e utilizzano un’ar-
chitettura basata su transformer. La prima versione di Llama è stata pubblicata nel 
febbraio 2023, con successivi aggiornamenti che hanno ampliato le capacità e le 
dimensioni dei modelli. Ad esempio, Llama 2, rilasciato nel luglio 2023, include mo-
delli con 7, 13 e 70 miliardi di parametri, mentre Llama 3.1, introdotto nel luglio 
2024, ha raggiunto i 405 miliardi di parametri.  

Tutte le versioni di Llama sono state addestrate su vasti corpora di dati testuali 
provenienti da fonti pubbliche, con un’attenzione particolare alla qualità delle fonti, 
con l’obiettivo di migliorare la comprensione e la generazione del linguaggio naturale 
e fornire un modello generalista in grado di affrontare diverse categorie di problemi. 

Il modello è stato pubblicato con una licenza molto permissiva che ha contri-
buito alla sua diffusione e ha permesso l’adozione di un LLM di alta qualità anche a 
centri di ricerca e progetti tecnicamente con scarse risorse computazionali o econo-
miche. Llama viene infatti pubblicato con licenza non esclusiva13, globale, non tra-
sferibile e gratuita che autorizza a usare, riprodurre, distribuire e creare opere deri-
vate o a costruire versioni del modello stesso. Tutte queste attività tuttavia sono 
subordinate al vincolo di attribuzione che vede l’inclusione di specifici riferimenti 
alla licenza e la menzione di “Built with Llama”, mentre nel caso si realizzi un nuovo 
modello, questo dovrà obbligatoriamente includere la parola “Llama”. 

Questa scelta di apertura ha premiato la diffusione del modello linguistico e ha 
generato numerosi derivati e varianti sperimentali come Alpaca, un’ottimizzazione 
di Llama sviluppato dalla Stanford University che ha utilizzato come addestra-
mento dati sintetici generati con GPT-3.5 o Vicuna, di nuovo un fine-tuning che 
si pone l’obiettivo di avvicinare Llama a una naturalezza di linguaggio analoga a 
ChatGPT. 

 
13 Meta AI, “LICENSE – LLaMA 3.2,” GitHub, consultato a Ottobre 2024, https://gi-

thub.com/meta-llama/llama-models/blob/main/models/llama3_2/LICENSE 
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Ad aprile 2025, Meta ha pubblicato una nuova versione della famiglia di modelli 
LLama, la versione 4, che introduce 3 diverse declinazioni multimodali e MoE con 
diverse dimensioni e capacità. In particolare Llama 4 Scout è caratterizzato da una 
grande capacità di coerenza contestuale, dalla scheda tecnica14 infatti viene dichia-
rato che il modello è costruito con una finestra di contesto di 10 milioni di token, 
circa 40 milioni di caratteri, un dato importante che apre ad alternative alle tecniche 
di RAG (Retrieval Augmented Generation), tuttavia al momento in cui viene redatto 
questo testo, i modelli Llama 4 non sono disponibili nella regione europea. 

DeepSeek V3 - open source con zone d’ombra 

Nel gennaio 2025 la società cinese DeepSeek AI pubblica con licenza aperta 
DeepSeek V3, il suo nuovo LLM che dai dati di benchmark forniti eguaglia il mo-
dello più performante di OpenAI e surclassa altri modelli di fascia alta. L’interesse 
intorno al modello cinese cresce velocemente soprattutto per le dichiarazioni ri-
guardo il processo di sviluppo del nuovo modello. La società infatti afferma che 
DeepSeek è frutto di un particolare design ingegneristico nella fase di addestramento 
che ha permesso la realizzazione di questo modello con un investimento relativa-
mente esiguo (6 milioni di dollari)15, a fronte dei budget miliardari dichiarati dai 
concorrenti. L’effetto è dirompente e produce conseguenze anche sui mercati finan-
ziari che vedono le principali aziende quotate nella corsa all’AI penalizzate. Il mo-
dello cinese soprattutto viene dichiarato open source e questo alimenta immediata-
mente una diffusione e l’integrazione in prodotti di diversa natura, tuttavia sono 
presenti criticità evidenti, una su tutte il rigido fine tuning che di fatto censura temi, 
fatti e argomenti invisi al governo cinese. Una conferma di come la costruzione, così 
come l’adozione di un LLM sia tutt’altro che neutra e risponda a dei precisi back-
ground culturali. 

 
14 Meta AI, “Introducing LLaMA 4: Advancing Multimodal Intelligence,” Meta AI Blog, 

Aprile 2025, https://ai.meta.com/blog/llama-4-multimodal-intelligence/. 
15 La notizia, per quanto formalmente corretta, presenta diverse zone grigie soprattutto 

se si legge qualche dettaglio in più sull’organigramma dietro la startup che ha pubblicato 
DeepSeek, il cui CEO, Liang Wenfeng, coincide con il co-founder di hedge fund cinese 
High Flyer specializzato in trading automatico con AI. Un fondo speculativo con un’infra-
struttura di calcolo dichiarata nel 2022 di circa 10.000 GPU A100 dal costo di circa 200 
milioni di euro. Una quota lontana dai 6 milioni di dollari dichiarati per l’addestramento di 
DeepSeek.  

Reuters, “What Is DeepSeek and Why Is It Disrupting the AI Sector?” Reuters, 27 Gen-
naio, 2025, https://www.reuters.com/technology/artificial-intelligence/what-is-deepseek-
why-is-it-disrupting-ai-sector-2025-01-27/. 
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Architetture multimodali 

Nelle schede precedenti abbiamo accennato a capacità multimodali per i LLM, riferen-
doci a delle soluzioni software che permettono ai modelli di elaborare diverse forme 
di input, come testo, immagini e dati.  

Grazie alla multimodalità i LLM non si limitano a “leggere” il linguaggio: pos-
sono “vedere” e “comprendere” i dati e questa versatilità rende semplice per gli 
utenti caricare e analizzare diversi tipi di file con risultati ottimali soprattutto con file 
che contengono dati strutturati come appunto dataset o fogli di calcolo. Dopo il 
caricamento, il modello può eseguire diverse operazioni sui dati, come filtrare le 
informazioni, eseguire aggregazioni o trovare correlazioni e al contempo essere di 
supporto anche nella rappresentazione visiva dei dati, come grafici o tabelle. 

Il funzionamento delle capacità multimodali si basa su diverse componenti 
chiave; ad esempio, per il testo si possono utilizzare modelli di linguaggio, mentre 
per le immagini si possono impiegare reti neurali specializzate; tutti questi sono soft-
ware pre-addestrati su grandi quantità di dati con l’obiettivo di rappresentare le in-
formazioni e le relazioni all’interno di ciascuna modalità. 

La rappresentazione delle informazioni avviene attraverso una forma di codifica 
che trasforma il dato presentato in una stringa numerica definita vettore. Queste 
rappresentazioni vettoriali vengono poi fuse attraverso meccanismi specifici, per-
mettendo all’intelligenza artificiale di apprendere le caratteristiche, le relazioni e le 
dipendenze tra le diverse modalità, catturando inoltre informazioni complementari 
che potrebbero essere difficili da individuare considerando singolarmente ciascuna 
modalità. I modelli multimodali sono quindi delle architetture complesse in grado 
di elaborare e correlare dati da fonti eterogenee come testi, audio, immagini e video, 
ampliando notevolmente le possibilità di analisi e di interpretazione da parte 
dell’utente e trovando applicazione in molteplici campi, dalla traduzione automatica 
alla computer vision avanzata. 

Un’importante innovazione nel campo dei modelli multimodali avviene nel 
2021 con l’introduzione da parte di OpenAI di una rete neurale addestrata su 400 
milioni di coppie di immagini e testo raccolte su Internet: CLIP (Contrastive Lan-
guage–Image Pre-training). CLIP rappresenta un significativo passo avanti nel 
campo dei modelli multimodali, poiché è in grado di associare il contenuto visivo 
delle immagini alle descrizioni testuali, superando i limiti dei tradizionali modelli 
di visione artificiale. Lo sviluppo di CLIP si basa su una strategia di pre-addestra-
mento, che utilizza appunto l’enorme quantità di dati testuali e visivi raccolti dal 
web come dataset. La rete neurale viene addestrata sulle coppie di immagini e re-
lativi testi associati, imparando così a creare delle rappresentazioni collegate che 
consentono di stabilire una relazione tra concetti linguistici e visivi, in questo 
modo è possibile interagire con linguaggio naturale con una rete neurale che asso-
cia il messaggio inviato dall’utente a un corrispondente visivo. Questa rete neurale 
riesce molto bene a generalizzare i risultati e viene utilizzata principalmente per 
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compiti di riconoscimento e classificazione delle immagini, grazie alla sua capacità 
di gestire categorie di oggetti o concetti che non sono stati esplicitamente definiti 
durante l’addestramento: una caratteristica che rende CLIP particolarmente utile 
in contesti in cui è richiesto un modello flessibile in grado di “interpretare” se-
manticamente i dati visivi forniti.  

Negli ultimi esempi di questo testo utilizzeremo ChatGPT per aiutarci a scrivere 
degli script Python16 in cui utilizzeremo delle versioni di CLIP per classificare im-
magini simili utilizzando la rappresentazione vettoriale in embeddings fornita dalla rete 
neurale. 

Embeddings e rappresentazione vettoriale dei testi 

La tecnica degli embeddings (letteralmente incorporamenti) è un elemento chiave nel 
campo dell’elaborazione del linguaggio naturale (Natural Language Processing, 
NLP) attraverso la quale è stato possibile superare le limitazioni delle precedenti 
tecniche di rappresentazione testuale, come i modelli basati su bag-of-words, offrendo 
una modalità più articolata ed efficace per identificare le sfumature semantiche di 
un testo. Attraverso gli embeddings infatti il testo viene “compresso” in una rappre-
sentazione numerica, una sequenza di numeri definita vettore17, all’interno di un 
unico spazio di memoria; questa rappresentazione permette di mantenere la coeren-
za nelle relazioni semantiche e sintattiche delle parole. Si tratta quindi di una tecnica 

 
16 Python è un linguaggio di programmazione ad oggetti sviluppato nel 1991 da Guido 

Van Rossum, ha raggiunto negli anni una notevole popolarità grazie alla sua chiarezza for-
male e una curva di apprendimento relativamente alta che lo ha reso celebre anche in ambito 
didattico. 

Python è utilizzato in diversi ambiti dallo sviluppo web con framework come Flask al-
l’analisi dati con le librerie Pandas o Numpy fino al machine learning con scikit-learn, Py-
torch e Tensorflow. Il codice Python può essere eseguito su sistemi Linux, Windows o Ma-
cOS senza la necessità di riscrivere il codice sorgente. 

17 Un vettore è un oggetto matematico che ha sia una grandezza (magnitudine) che una 
direzione: potremmo immaginarlo come una freccia che con la sua lunghezza indica quale 
distanza dobbiamo percorrere e con la direzione ci indica dove percorrerla. Un vettore, allo 
stesso tempo, è anche come una lista ordinata dove ogni elemento rappresenta una posizione. 

Prendiamo come esempio un vettore da due dimensioni, (3,4). Possiamo immaginarlo 
come una freccia che parte dall’origine (0,0) e si sposta di 3 unità a destra lungo l’asse x e di 
4 unità in alto lungo l’asse y. Allo stesso tempo possiamo interpretarlo come una lista con 
due elementi: [3,4], dove 3 rappresenta la posizione lungo la prima dimensione (l’asse x) e 4 
rappresenta la posizione lungo la seconda dimensione (l’asse y). 

Quando ci troviamo di fronte a vettori di embeddings linguistici, abbiamo a che fare con 
centinaia di dimensioni ciascuna delle quali cattura una caratteristica diversa del significato 
della parola. Anche se non possiamo visualizzare mentalmente uno spazio con così tante 
dimensioni, un software può manipolarlo ed eseguire operazioni matematiche su queste liste 
multidimensionali. 
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di rappresentazione dei dati, in particolare del testo, attraverso vettori, una tecnica 
basata sulla trasformazione di elementi discreti, come parole, frasi o interi docu-
menti, in numeri.  

Lo spazio degli embeddings codifica parole, frasi o interi documenti come vettori 
in un ambiente matematico a più dimensioni, tipicamente nell’ordine delle centinaia 
o migliaia. La posizione di ciascun vettore in questo spazio è determinata dalle rela-
zioni semantiche e sintattiche che l’oggetto rappresentato (parola, frase o docu-
mento di testo) intrattiene con tutti gli altri oggetti presenti nel corpus di addestra-
mento, catturando così le sfumature di significato e le associazioni concettuali. 

Questo significa che parole con significati simili, come “quadro” e “pittura”, sa-
ranno rappresentate da vettori vicini nello spazio18. È evidente quindi che gli embed-
dings riescano a catturare relazioni complesse tra oggetti diversi; queste reti neurali 
infatti non si limitano a raggruppare sinonimi, ma possono rappresentare anche ana-
logie e contesti d’uso. Per esempio, possono individuare come la relazione tra “re” 
e “regina” sia simile alla relazione tra “attore” e “attrice”, perché in entrambi i casi 
c’è una differenza di genere mantenendo il significato base del ruolo. 

La compressione dei testi in vettori di embeddings e l’adozione di strategie di ar-
chiviazione specifiche definite “database vettoriali”, ha permesso un uso più artico-
lato e guidato dei LLM che nelle tecniche di RAG (Retrieval Augmented Genera-
tion) vengono usati come motori di generazione di risposte su basi di conoscenza 
specifiche. Questa soluzione permette un approccio flessibile e accessibile, per ot-
tenere delle risposte su dati personali senza la necessità di riaddestrare o raffinare il 
modello sui dati stessi. In sostanza grazie alla RAG si chiede al LLM di leggere i dati 
forniti dall’utente, di interpretarli nel suo spazio semantico e in base al suo addestra-
mento di fornire una risposta coerente. 

Interrogare un database diventa in questo caso una conversazione: grazie al suo 
addestramento, il LLM sarà in grado di occuparsi di interpretare il nostro linguaggio 
naturale, di tradurlo in stringhe di numeri e di confrontarlo con i dati che abbiamo 
fornito in precedenza, anch’essi convertiti in numeri.  

L’integrazione di LLM e tecniche RAG introduce quindi una nuova forma di 
interazione con le basi dati: in questo caso l’archivio si trasforma in uno spazio di 
esplorazione e scoperta collaborativa, uno spazio in cui l’utente e l’algoritmo colla-
borano per creare significati. 

 
18 Nell’ambito degli embeddings, le due metriche più comunemente utilizzate per la misu-

razione della distanza relativa tra vettori sono la distanza euclidea e la similarità coseno. 
La distanza euclidea misura la distanza geometrica tra due punti nello spazio, conside-

rando la differenza tra le loro coordinate. Minore è la distanza euclidea tra due vettori di 
embedding, più simili saranno le entità che rappresentano. 

La similarità coseno, invece, misura l’angolo tra due vettori, indipendentemente dalla 
loro lunghezza. Un valore di similarità coseno pari a 1 indica che i vettori hanno la stessa 
direzione (sono perfettamente simili), mentre un valore pari a 0 indica che sono ortogonali 
(completamente dissimili). 
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Lo stesso concetto di archivio cambia radicalmente quando passiamo dalla con-
sultazione di database relazionali a modelli vettoriali con embeddings. Nel primo caso, 
i record sono organizzati secondo categorie rigide, lineari, al contrario, il modello 
vettoriale rappresenta ogni oggetto come un punto in uno spazio multidimensionale, 
in cui la prossimità riflette somiglianze che possono essere estetiche, semantiche o 
persino emozionali; è un approccio in cui le connessioni emergono dinamicamente 
piuttosto che essere predefinite, infatti in questa rappresentazione di archivi l’esplo-
razione è associativa, non lineare e l’informazione emerge dalla relazione tra i signi-
ficati rappresentati. 

Un’architettura che ricorda la visione di Vannevar Bush, espressa nel suo articolo 
“As We May Think” (1945)19, in cui prefigurava il “Memex”, una macchina ispirata 
alla capacità associativa della memoria umana (da qui il nome Memex), attraverso la 
quale fosse possibile organizzare delle informazioni (testi, appunti e comunicazioni) 
tramite dei collegamenti.  

Il Memex di Bush, definito come “un’espansione della memoria umana”, sarebbe 
stato costituito da alcuni schermi, una tastiera e una serie di bottoni e leve: il dispo-
sitivo così concepito avrebbe permesso agli utenti di navigare e connettere vasti ar-
chivi di informazioni in modo associativo piuttosto che lineare. 

Nel caso delle soluzioni di RAG, così come nelle interazioni dirette con un LLM, 
l’interfaccia è rappresentata dalla conversazione, dallo scambio di messaggi tra utente 
e software in linguaggio naturale. È proprio grazie alla capacità di codificare e di in-
terpretare il messaggio dell’utente come una rappresentazione numerica e di confron-
tare queste rappresentazioni con la propria “memoria” di addestramento che i LLM 
possono diventare uno strumento d’uso comune e permettere di fatto l’accesso a in-
formazioni e risorse anche a un pubblico con competenze tecniche minime. 

Entra qui in causa il chatbot, lo strumento che simula ed elabora le conversazioni 
umane, un’interfaccia che permette di interagire con un archivio tramite un modello 
linguistico e attraverso il linguaggio naturale. La codifica dei messaggi consente quel 
colloquio che trasforma le nostre parole in un linguaggio di programmazione utile a 
estrarre risposte e possibile conoscenza: il prompt. 

 
19 Vannevar Bush, “As We May Think,” The Atlantic Monthly, Luglio 1945. Vannevar 

Bush e il Memex sono un esempio ricorrente nella precognizione del World Wide Web e 
più in generale del collegamento ipertestuale. In questo nuovo scenario aperto con l’inter-
rogazione di archivi tramite LLM, prendiamo ad esempio il Memex per la sua concettualiz-
zazione associativa, rizomatica, che vede il modello linguistico come uno strumento in grado 
di connettere informazioni da ambiti diversi, suggerendo interpretazioni che non emerge-
rebbero attraverso approcci tradizionali. Il rapporto tra LLM e archivio si manifesta come 
un “Memex” che è motore di sintesi in grado di generare nuove connessioni tra dati. V. P. 
Castellucci, Dall’ipertesto al Web. Storia culturale dell’informatica (Roma-Bari: Editori Laterza, 
2009); per un confronto fra il Memex di Bush e il metodo di Warburg, v. Antonella Sbrilli, 
Storia dell’arte in codice binario (Milano: Guerini, 2001).  
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ChatGPT 

ChatGPT è un modello linguistico e soprattutto un’interfaccia per l’uso dei mo-
delli di intelligenza artificiale sviluppata da OpenAI, basata sull’architettura dei 
modelli di linguaggio trasformativi GPT (Generative Pre-trained Transformer). Il 
prodotto è stato reso pubblicamente accessibile il 30 novembre 2022 abilitando 
l’accesso a GPT-3.5 a un pubblico non specializzato attraverso una semplice in-
terfaccia web. 

Come abbiamo visto in precedenza, i modelli GPT sono basati sull’architettura 
transformer e sono addestrati su enormi collezioni di testi raccolti online, attraverso i 
quali hanno “imparato” progressivamente a prevedere la prossima parola in una 
frase, basandosi sulle parole precedenti e a mantenere la previsione coerente con il 
contesto dell’intera frase o in alcuni casi dell’intero paragrafo. 

Il modello di ChatGPT è stato addestrato in due fasi: pre-addestramento e affina-
mento (fine-tuning). Nella fase di pre-addestramento, al modello è stata fornita una 
grande quantità di testo attraverso la quale ha imparato a prevedere la prossima parola 
in una sequenza. Nella fase successiva di fine-tuning, il modello viene migliorato per 
simulare il dialogo attraverso un metodo definito Reinforcement Learning with Human 
Feedback (RLHF), una soluzione che utilizza esempi di conversazioni ideali e la valuta-
zione della qualità delle risposte, tutto questo con l’obiettivo di rendere ChatGPT spe-
cializzato nell’intrattenere conversazioni verosimili con l’utente. 

L’interazione con ChatGPT avviene quindi attraverso l’invio di un comando 
sotto forma di domanda o esplicita richiesta; la costruzione di queste indicazioni 
non segue una sintassi rigida, come avviene ad esempio in un linguaggio di program-
mazione, ma è strutturata in linguaggio naturale: tuttavia nella stesura è importante 
mantenere un rigore logico e una forma chiara, senza ambiguità, così da permettere 
al modello di individuare l’esatto contesto e generare delle risposte pertinenti.  

Il prompt engineering, ovvero la progettazione di queste frasi di innesco, è un aspetto 
cruciale nell’uso di ChatGPT, poiché il risultato dell’interazione con il modello di-
pende da una richiesta ben progettata in grado di guidare la generazione di risposte 
precise e aderenti alle necessità dell’utente. Quando si fornisce un prompt a 
ChatGPT, il modello utilizza il contesto fornito per guidare la sua risposta, tuttavia, 
non si tratta solo di una semplice ricerca nel database di informazioni: il modello, 
infatti, avendo analizzato miliardi di parole e testi durante la fase di addestramento, 
genera una risposta basata sulle probabilità di quale parola o frase potrebbe seguire 
logicamente il prompt.  
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Possiamo immaginare il prompt come l’inizio di una fiaba e la risposta di ChatGPT 
come lo svolgimento della fiaba inventato per l’occasione sulla base dell’analisi di tante 
fiabe.  

Con l’avvento delle architetture multimodali nei modelli GPT, la scrittura del 
prompt permette anche la generazione di contenuti non testuali, come quella di im-
magini, l’analisi dati, oppure l’analisi di interi documenti di testo inviati come file. 
GPT-4, ad esempio, può comprendere una domanda espressa in parole e cercare 
risposte pertinenti analizzando sia testi che immagini, oppure può generare descri-
zioni testuali dettagliate a partire da input visivi.  

ChatGPT utilizza l’architettura multimodale del modello GPT-4, che ha per-
messo di passare da una semplice elaborazione del linguaggio naturale alla genera-
zione di immagini, oppure all’analisi dati e alla generazione di file in diverso formato, 
dal codice Python ai formati tabellari come CSV o SQL. 

I modelli a disposizione di ChatGPT sono in rapida evoluzione e al momento in 
cui viene redatto questo testo1 sono disponibili interazioni con queste versioni: 

 GPT-4o - modello multimodale 
 GTP-4.5 - modello dedicato a scrittura creativa e brainstorming 
 o3 - modello multimodale basato su “reasoning”  
 o3-pro - con performance più accurate su "reasoning" logico 
 o4-mini - modello multimodale veloce con tecnologia “reasoning” 
 o4-mini-high - modello multimodale come o4 ma focalizzato su coding e logica. 
 GTP-4.1 - modello multimodale con performance superiori al 4o 
 GPT-4.1-mini - modello multimodale con performance superiori al 4o 

Il 20 dicembre 2024 OpenAI ha annunciato il modello o3, pubblicato poi a fine 
gennaio 2025, un’evoluzione del modello o1 progettata per migliorare ulteriormente 
l’approccio iterativo definito “reasoning” in cui il modello esegue una serie di pas-
saggi intermedi per affrontare compiti complessi. La strategia che regola il nuovo 
prodotto è analoga a quella proposta nel modello o1 che vede una sequenza di 
prompt svolti internamente dal modello per fornire una risposta più coerente e pre-
cisa, proprio come le tecniche di prompt Chain of Thought (v. sotto). I modelli o4 
di OpenAI pubblicati ad aprile 2025, sono progettati come modelli di ragionamento, 
concepiti specificamente per risolvere problemi e prendere decisioni attraverso una 
serie di prompt interni che hanno lo scopo di migliorare il risultato sia in termini di 
spiegabilità che di coerenza con le richieste dell’utente.  

È importante sottolineare come i principali avanzamenti osservati tra il 2022 e il 
2024, ad esempio il passaggio da GPT-3.5 a GPT-4o, abbiano segnato una fase si-
gnificativa nello sviluppo dei modelli linguistici di grandi dimensioni. Tuttavia, è 
evidente che tali modelli abbiano raggiunto un livello di maturità che riflette la loro 
natura originaria di foundation models: sistemi generalisti pre-addestrati, progettati per 

 
1 Giugno 2025. 
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costituire la base di applicazioni specifiche. Proprio quest’ultimo aspetto, la loro im-
plementazione come infrastruttura per strumenti e servizi dedicati, sembra configu-
rarsi come il settore più promettente e dinamico nel prossimo futuro. 

Reasoning e modelli di ragionamento 

Il “reasoning” nei LLM si riferisce alla capacità di elaborare risposte strutturate at-
traverso una serie di passaggi intermedi che mirano a scomporre problemi complessi 
in unità più gestibili; si tratta di una tecnica che consente di ottenere risultati più 
coerenti riducendo la probabilità di errori. Alla base di questa strategia vi è l’approc-
cio Chain of Thought (CoT) in cui il modello viene indotto a rendere esplicito il 
processo di elaborazione del prompt prima di fornire la risposta finale. In questo 
scenario il prompt dell’utente viene arricchito con una serie di ulteriori prompt in-
terni al sistema (quello che viene identificato come “ragionamento”) favorendo 
un’elaborazione strutturata della richiesta, questa viene infatti scomposta in sotto-
domande le cui risposte vengono poi unite insieme con l’obiettivo di fornire un 
risultato completo e coerente. Dal prompt alla risposta abbiamo quindi 3 fasi: una 
prima fase in cui la richiesta viene scomposta in passaggi intermedi, una seconda 
fase in cui ogni passaggio viene sviluppato e analizzato autonomamente e l’ultima 
fase in cui il modello ricompone la risposta finale dopo aver analizzato i vari seg-
menti elaborati. 

La struttura ideale di un prompt per un modello di “ragionamento” potrebbe 
essere questa: 

 Obiettivo  
 Formato in cui vogliamo il nostro risultato  
 Vincoli e negazioni 
 Informazioni di contesto 

Ad esempio: 

Agisci come un esperto storico dell’arte, scrivi un articolo dedicato alla figura di Raffaello e agli 
affreschi di Villa Farnesina a Roma. [Obiettivo] 

L’articolo sarà formattato in formato HTML compatibile per smartphone e tablet grazie al fra-
mework Bootstrap [Formato] 

L’articolo deve essere di minimo 2400 caratteri e avere un tono formale e accademico, non 
devono essere inclusi riferimenti ai lavori nelle Stanze Vaticane in San Pietro. [Vincoli] 

Raffaello dipinge per il cardinale Agostino Chigi le decorazioni pittoriche della Loggia di Amore 
e Psiche e il Trionfo di Galatea nella Villa Farnesina a Roma. La collaborazione tra Raffaello e 
Chigi, uno dei più influenti banchieri e mecenati del Rinascimento, si inserisce in un più ampio 
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programma di decorazione della villa, che vede coinvolti anche altri grandi artisti dell’epoca, come 
Baldassarre Peruzzi e Sebastiano del Piombo. 

Il Trionfo di Galatea, realizzato intorno al 1512, rappresenta la ninfa Galatea circondata da tritoni 
e nereidi in un movimento armonioso e con chiari riferimenti alla statuaria classica. Il tema mi-
tologico, caro all’umanesimo rinascimentale, si ispira alle Metamorfosi di Ovidio. 

Raffaello supervisiona e probabilmente contribuisce alla decorazione della Loggia di Psiche, af-
frescata tra il 1517 e il 1518 con scene ispirate alla favola di Amore e Psiche tratta dall’Asino 
d’oro di Apuleio. [Contesto] 
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L’ingegneria del prompt 

L’ingegneria del prompt (prompt engineering) è l’insieme delle regole di progettazione 
della scrittura di testi di input per le interfacce dei LLM, i prompt appunto, che ha 
l’obiettivo di guidare il modello linguistico verso risposte coerenti e ottimizzate per 
le necessità dell’utente. La scrittura di un prompt si configura come un vero e pro-
prio processo di design di un’interfaccia testuale per un software e questo processo 
avviene semplicemente selezionando parole e strutture sintattiche, e piegando il nostro 
linguaggio verso una forma adeguatamente strutturata per essere compresa dal mo-
dello linguistico, così da ottenere come risposta un risultato che risponda alle nostre 
necessità: un nuovo testo, del codice, un’immagine, un audio o un video.  

L’interazione attraverso prompt è solitamente un processo iterativo, che inizia 
con un messaggio di input in cui viene definito il contesto di operazione, le istruzioni 
chiave e il risultato che si vuole ottenere; a seguito delle risposte del LLM i prompt 
seguenti adattano linguaggio, parole e istruzioni per ottenere dei risultati sempre più 
raffinati e in linea con gli obiettivi iniziali. 

La necessità di una progettazione accurata dei prompt nasce dalla struttura stessa 
degli attuali modelli linguistici di grandi dimensioni, che, sebbene potenti, presen-
tano alcune limitazioni che rendono difficile ottenere risultati completamenti affida-
bili e coerenti alla prima interazione. Questi modelli generano risposte stocastiche, 
influenzate cioè dalla probabilità statistica e dai dati di addestramento e lo stesso 
prompt può produrre risposte diverse a seconda del modello e persino con lo stesso 
modello in momenti differenti, di conseguenza una guida razionale sull’input e 
sull’output garantisce l’attendibilità e l’usabilità dei risultati. 

I LLM interpretano i testi attraverso un processo definito “tokenizzazione”, 
un’azione fondamentale che permette al software di “vedere” il testo e i significati 
correlati; questo processo consiste sostanzialmente nella scomposizione del testo in 
unità più piccole, i token appunto; queste unità vengono elaborate dal modello e 
ridotte a rappresentazioni numeriche facilmente manipolabili dal LLM. La suddivi-
sione in token di un testo rappresenta quindi il metodo attraverso il quale il linguag-
gio naturale viene trasformato in un linguaggio numerico che racchiude un signifi-
cato per la macchina e permette ai modelli linguistici di riconoscere pattern, predire 
sequenze successive e comprendere il contesto di una frase o di un documento. 
Tuttavia, il modo in cui un testo viene suddiviso in token può variare tra diversi 
modelli, e anche piccole differenze nel processo di suddivisione possono influenzare 
significativamente la qualità delle risposte prodotte. 
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Il numero di token che un modello riesce a gestire in un’unica conversazione, sia 
come input utente che come output generato, è definito “finestra di contesto” (Con-
text window).  

Quando troviamo indicato il Context window limits dichiarato in un LLM, ci tro-
viamo di fronte al limite che identifica la quantità di testo gestibile dal modello e tale 
limite determina quante informazioni può tenere in memoria durante la generazione 
delle risposte. Come abbiamo accennato, la memoria è cruciale per mantenere coe-
renza e rilevanza, soprattutto in conversazioni estese. Se si raggiunge il limite di pa-
role della finestra di contesto, il modello inizia a “dimenticare” le parti iniziali della 
conversazione, concentrandosi solo sugli scambi più recenti, con la conseguenza di 
influenzare la qualità dell’interazione.  

 
Azienda Modello Finestra di contesto 

OpenAI ChatGPT Free 8.000 token 

OpenAI ChatGPT Plus e Teams 32.000 token 

OpenAI ChatGPT Enterprise 128.000 token 

OpenAI GPT-4o API 128.000 token 

Anthropic 
Claude 3.5 Sonnet 
Claude 3.5 Haiku 
Claude 3 Opus 

200.000 token 

Meta Llama 2 4.096 token 

Meta Llama 3 128.000 token 

Meta Llama 4 Maverick 1.000.000 token 

Meta Llama 4 Scout 10.000.000 token 

Google Gemini 1.5 Pro  2.000.000 token 

Google Gemini 1.5 Flash 1.000.000 token 

Google Gemini 2.0 Flash 1.000.000 token 

Google Gemini 2.0 Pro Experimental 2.000.000 token 

Mistral AI Ministral 8B 128.000 token 

Mistral AI Ministral 3B 128.000 token 

Mistral AI Mistral Saba 32.000 token 

Mistral AI Mistral Large 132.000 token 

Mistral AI Codestral 256.000 token 

DeepSeek AI DeepSeek V3 128.000 token 
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Esistono dei metodi per gestire al meglio le informazioni all’interno della finestra di 
contesto e si basano principalmente su tecniche di scrittura del prompt che ricorsi-
vamente ripetono le interazioni importanti svolte in precedenza e suddividono i 
compiti più articolati in segmenti più piccoli. 

Nei diversi modelli di LLM l’ampiezza della finestra di contesto viene dichiarata 
in numero di token che, come abbiamo già accennato, rappresentano l’unità più 
piccola di un testo che il modello è in grado di elaborare; nella tabella precedente 
sono elencate le finestre di contesto per diversi LLM e relative interfacce. Anche se 
il conteggio dei token cambia sensibilmente a seconda del modello in uso, della lin-
gua del testo e della natura stessa del testo inviato, possiamo considerare orientati-
vamente 1 token equivalente a 4 caratteri: è una stima di massima che però ci torna 
utile per avere un’idea concreta della quantità di testo che ogni modello può gestire 
nella conversazione. 

Il prompt 

L’interazione con le interfacce dei moderni modelli linguistici avviene scrivendo in 
linguaggio naturale all’interno di una finestra di contesto, che delimita il perimetro 
dei nostri input e della coerenza delle risposte del modello stesso. Il messaggio te-
stuale che inviamo è il prompt, che possiamo definire sinteticamente come: un input 
fornito dall’utente al software, che funziona da punto di partenza per la generazione delle risposte 
da parte del sistema.  

Questo input può assumere diverse forme: una domanda, un’affermazione, un’i-
struzione, o una combinazione di questi elementi. In termini più ampi, possiamo 
considerare il prompt come una sorta di innesco per la conversazione, una richiesta 
di informazioni o un comando che guida l’IA nella comprensione del contesto e 
delle aspettative dell’utente. I prompt sono un elemento fondamentale per le inte-
razioni con interfacce come ChatGPT, poiché determinano la direzione e la natura 
delle risposte generate dal LLM. Un prompt chiaro e specifico consente al software 
di comprendere meglio l’intento dell’utente, rendendo la risposta più rilevante e 
utile; in questo senso, i prompt non solo avviano la conversazione, ma ne modellano 
anche il percorso, influenzando l’accuratezza e la pertinenza delle risposte. 

La forma e la struttura di un prompt possono variare notevolmente a seconda 
dell’obiettivo dell’utente, dalla semplice domanda diretta su un fatto specifico alla 
richiesta di analisi di file con dati strutturati o alla successione di prompt in sequenza 
per ottenere un risultato più raffinato. Scrivere un prompt si configura come un’a-
zione determinante, una sorta di codice scritto in linguaggio naturale per l’estrazione 
di informazioni in una forma a noi congeniale. Seguendo questa parafrasi, potrem-
mo considerare il prompt come una strategia innovativa per colloquiare con dei 
grandi archivi. Infatti il rilevante vantaggio dei modelli generativi come GPT è la 
possibilità di utilizzare il linguaggio naturale per costruire semplici o complesse in-
terazioni con il software stesso, in alcuni casi piegando e ibridando il nostro linguag-
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gio con schemi e strutture proprie di linguaggi di programmazione come Python, 
Javascript o linguaggi di marcatura come HTML o Markdown1.  

In ogni caso tutti i prompt efficaci hanno alcune caratteristiche comuni: sono 
chiari e diretti, evitano ambiguità che potrebbero portare il modello fuori strada e 
definiscono adeguatamente il contesto, fornendo al software, con il quale intera-
giamo, le informazioni di base necessarie per generare una risposta pertinente. Que-
sto fattore è particolarmente importante quando si tratta di argomenti complessi o 
specialistici, dove l’assenza di dettagli chiave potrebbe portare a risposte imprecise 
o addirittura completamente inattendibili. 

Esempio per strutturare un prompt efficace: 

 Introduzione e contesto: presentare l’argomento in breve; 
 Richiesta specifica: indicare chiaramente su cosa si vuole la risposta; 
 Dettagli aggiuntivi: indicare dettagli che possono aiutare a posizionare la risposta; 
 Tipo di risposta: indicare il formato della risposta, un saggio, un elenco o un te-

sto breve. 
 Chiusura: chiudere la richiesta ricordando l’argomento principale. 

Esempi di errori comuni nella scrittura di un prompt: 

 Uso di un linguaggio ambiguo, poco chiaro o vago. 
 Inclusione di contenuti che richiedono conoscenze culturali specifiche o un 

contesto specifico regionale/locale. 
 Scrittura con frasi lunghe e articolate. 

Esempi comuni di errori nelle interpretazioni delle risposte e nelle intenzioni delle richieste: 

 Errori di interpretazione: fraintendere le risposte e attribuire al modello inten-
zioni o comprensioni umane. 
 Risposte personalizzate: risposte personalizzate basate su esperienze o cono-

scenze che il modello non può avere. 
 Assenza di verifica: affidare al modello compiti critici, senza verificare o integrare 

con ricerche autonome. 
 

1 HTML è il linguaggio di marcatura che definisce le pagine web, introdotto da Tim Berners 
Lee nel 1993 è ancora oggi la base per la visualizzazione di contenuti sul world wide web.  

Javascript è un linguaggio di programmazione che permette comportamenti interattivi 
in pagine web, attraverso codice Javascript è possibile manipolare codice HTML e i relativi 
fogli di stile CSS.  

Markdown è un linguaggio di marcatura semplificato che può essere facilmente conver-
tito in codice HTML. Spesso è utilizzato per la compilazione dei file README sui vari 
repository online. 
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 Uso per decisioni sensibili: affidare al modello la scelta su questioni etiche o mo-
rali. Nonostante il continuo affinamento è sempre possibile la presenza di infor-
mazioni stereotipate e pregiudizi. 

Nelle prossime schede, analizzeremo una sintesi di alcune metodologie di scrittura 
di prompt che aiutano a migliorare i risultati in contesti specifici; successivamente 
prenderemo in esame ciascuna delle parole chiave indicate dalla linea guida di Ope-
nAI per i modelli GPT, approfondendo il significato dato e arricchendo ciascuna 
parola chiave con un contesto operativo. 

Qui di seguito una tabella sintetica che descrive una struttura a sezioni per un 
prompt. La struttura gerarchica con sezioni dichiarate permette una lettura del 
prompt agevole sia per gli esseri umani che per i modelli linguistici, aumentando la 
probabilità che tutte le parti vengano rispettate e che il risultato sia in linea con le 
aspettative. 

 
Sezione Funzione 

# Ruolo Definisce il contesto («Chi sono?») e il fine ultimo («Cosa devo fare?»). 

# Istruzioni 
Elenca le regole generali di comportamento che valgono in ogni ri-
sposta. 

## Sotto regole 
Raggruppa sotto-regole tematiche (es. tipo di formattazione, tono, 
registro) per evitare conflitti e mantenere la chiarezza. 

# Ragionamento 
Impone un metodo (es. analisi query → raccolta contesto → sintesi) 
favorendo output coerenti e trasparenti. 

# Formato richiesto 
Specifica la forma finale desiderata (JSON, tabella Markdown, testo 
semplice) affinché il modello produca dati facili da elaborare. 

# Esempi 
Fornisce casi concreti di input e output: il modello impara per analo-
gia e riduce la variabilità indesiderata. 

Prompt di esempio basato su questa struttura: 

# Ruolo 
Sei uno storico dell’arte specializzato nella pittura e nell’architettura del Quattrocento.   
Il tuo compito è redigere un breve testo descrittivo sulla nascita della prospettiva e restituire, 
**in formato CSV**, i principali artisti che hanno contribuito al suo sviluppo, con i dati biogra-
fici essenziali e la specifica innovazione prospettica introdotta. 
 
# Istruzioni 
- Attieniti a un registro formale e neutrale.   
- Includi solo informazioni storicamente documentate; non speculare.   
- Fornisci un massimo di **dieci** artisti, ordinati cronologicamente per anno di nascita.   
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- Se i dati anagrafici non sono certi, indica “s.d.” (senza data).   
- Verifica che ogni descrizione sia sintetica (max 25 parole).   
 
# Sotto regole 
- Usa la virgola come separatore di campo.   
- Inserisci una riga di intestazione con questi campi, in quest’ordine:   
  `Artista,Anno_nascita,Anno_morte,Luogo_principale,Innovazione_prospettica` 
- Non racchiudere i campi tra virgolette a meno che non contengano una virgola interna. 
 
# Tono e registro 
- Linguaggio impersonale, privo di giudizi qualitativi.   
- Evita aggettivi superflui (es. “straordinario”, “meraviglioso”).   
- Utilizza termini tecnici solo se indispensabili (es. “punti di fuga”); in caso, fornisci una defini-
zione breve nella descrizione. 
 
# Ragionamento 
1. Analizza il tema “nascita della prospettiva lineare” nel contesto tra Trecento e Quattrocento 
italiano.   
2. Seleziona gli artisti che apportano innovazioni significative (pittori, architetti, teorici).   
3. Raccogli dati biografici verificati: anno nascita/morte, principale luogo di attività (città).   
4. Sintetizza l’innovazione prospettica di ciascun artista in  25 parole.   
5. Ordina cronologicamente, compila il CSV e controlla l’assenza di campi mancanti.   
 
# Formato richiesto 
Restituisci **solo** il CSV, senza testo introduttivo o conclusivo. 
 
# Esempi 
Luca Pacioli, 1447,1517, Venezia, Pubblicazione del trattato “De divina proportione” sulla geo-
metria della prospettiva e della sezione aurea. 
 
## Esempio di output 
forniscimi il file CSV scaricabile 

Operazioni condizionali 

Utilizzando la logica condizionale nei prompt, si possono creare percorsi decisionali 
che guidano il modello linguistico attraverso diverse opzioni, filtrando le informa-
zioni in base alle condizioni stabilite. Si tratta di una soluzione particolarmente utile 
in scenari che richiedono scelte, come alberi decisionali o processi di selezione, dove 
le risposte devono variare a seconda delle situazioni presentate.  

Utilizzando frasi condizionali come “se… allora…”, “nel caso in cui…”, o “quan-
do…”, si possono definire istruzioni che il modello dovrebbe seguire in situazioni 
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particolari indirizzandolo a rispondere in modi specifici a seconda delle circostanze e 
personalizzando le risposte. 

Qualche esempio: 

- Se la mia domanda riguarda la storia dell’arte, fornisci una risposta dettagliata. Altrimenti, dai 
una risposta breve. 

- Nel caso in cui tu debba scegliere tra diverse opzioni, preferisci sempre quella in cui la sequenza 
di azioni è più breve. 

Prompt in parallelo 

Scrivere strutture simili in più prompt per poi confrontarle è una tecnica che per-
mette di condurre facilmente studi comparativi e analizzare la coerenza delle rispo-
ste, perché consente di osservare come il modello risponde al cambio di variabili 
specifiche mantenendo costante la struttura dell’interrogazione. Impostando una 
struttura di prompt in cui vengono sostituite soltanto delle parole o dei concetti, è 
possibile interrogare il modello utilizzando lo stesso schema, rendendo più semplice 
l’identificazione di pattern o di differenze nelle risposte. 

Per esempio: 

Confronto di concetti opposti 
- Prompt 1: “Descrivi la ‘notte’ utilizzando metafore che evocano tranquillità”. 
- Prompt 2: “Descrivi il ‘giorno’ utilizzando metafore che evocano energia”. 

Analisi tematica 
- Prompt 1: “Spiega l’impatto della tecnologia sull’educazione nel 20° secolo”. 
- Prompt 2: “Spiega l’impatto della tecnologia sulla comunicazione nel 20° secolo”. 

Prompt iterativo 

I prompt iterativi sono utili quando si desidera esplorare un argomento in modo più 
approfondito. Si inizia con una domanda di base e poi si continua a costruire su 
quella stessa domanda con altre domande di follow-up. 

Prompt 1: 

Sei un docente di [disciplina] e devi redigere una dispensa approfon-
dita per una lezione sul tema [contenuto]. 
Scrivi l’abstract introduttivo della dispensa, elencando i concetti 
chiave che caratterizzano [contenuto] e fornisci una spiegazione 
chiara e accessibile dell’argomento. 
Il testo dovrà avere una lunghezza minima di 500 parole. 
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Prompt 2: 

Agisci come un docente di [disciplina] e scrivi una dispensa appro-
fondita sul [contenuto] a partire dal testo di riferimento da me 
fornito in allegato. Usa uno stile formale e neutrale in un testo 
unico, fluido e senza troppe interruzioni di circa 1500 parole. 
Il testo di riferimento è allegato in formato TXT2.  

Prompt 3: 

Come docente di [disciplina] scrivi una dispensa di approfondimento 
con uno stile formale e neutrale, dal linguaggio semplice, fluido e 
senza troppe interruzioni, sul tema [contenuto]. 
Attingi al testo di riferimento che trovi alla fine di questo messag-
gio per descrivere il [contenuto] e integra con le informazioni pre-
senti nella tua base di conoscenza. 
Il testo di riferimento è:  
[risposta del prompt 1 + risposta del prompt 2]3. 

Problem Solving 

L’obiettivo di questa tecnica che, come dice il nome, si prefigge la “risoluzione dei 
problemi”, è ottenere una corretta identificazione del problema e sfruttare le capa-
cità del LLM per identificare delle possibili soluzioni; si tratta di una strategia parti-
colarmente utile nei contesti formativi o nelle sessioni analitiche o di progettazione, 
in cui analisi critica e creatività possono essere dei fattori chiave. 

Attraverso questa strategia di composizione, il modello viene utilizzato come 
strumento di supporto per definire possibili soluzioni o criticità. 

Esempio 

Stai lavorando a un progetto di digitalizzazione di una collezione di testi in una biblioteca. Il 
problema principale è la mancanza di una piattaforma adeguata e di personale esperto in tecno-
logie digitali. 
Analizza il problema in termini di criticità tecniche, organizzative e culturali. Poi, proponi almeno 
tre possibili soluzioni, tenendo conto dei vincoli (budget ridotto, assenza di sviluppatori interni, 
necessità di preservare l’accesso e la leggibilità dei testi). 
 

Ogni soluzione dovrebbe includere: 
– una breve descrizione 
– strumenti o tecnologie suggerite 
– vantaggi e possibili ostacoli. 

 
2 Il testo di riferimento in formato TXT è quello generato dal prompt 1. 
3 Il testo di riferimento quindi è l’unione del testo ottenuto dal primo prompt con quello 

ottenuto dal secondo. 
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Template e GPTs 

Un template di prompt è una “ricetta” predefinita che può essere salvata, e riutiliz-
zata quando necessario, per offrire risultati coerenti su temi diversi. Nella sua forma 
più semplice, consiste in una raccolta di esempi di prompt, come quelli forniti da 
OpenAI, che includono sia i componenti interattivi (messaggi dell’utente e del si-
stema) sia il formato di richiesta basato su API, facilitando così il riutilizzo. 

In forme più raffinate, come negli esempi di prompt avanzati sviluppati in Lan-
gChain4, il template contiene segnaposto che possono essere sostituiti con dati pro-
venienti da diverse fonti (input dell’utente, contesto del sistema, fonti esterne ecc.), 
generando dinamicamente un prompt. Questo permette di creare una libreria di 
prompt riutilizzabili per diversi ambiti e domini applicativi specifici. In questi casi, 
il template è ottimizzato per riflettere contesti o esempi specifici, rendendo le rispo-
ste più pertinenti e accurate per il pubblico di riferimento. Un esempio efficace di 
una raccolta di prompt per uno scopo specifico è il repository “Prompts For Edu”5 
pubblicato da Microsoft con lo scopo di migliorare le interazioni in ambito didattico 
con ChatGPT e Bing Chat. Si tratta di una libreria di prompt per il settore educativo 
con enfasi su obiettivi chiave come la pianificazione delle lezioni, la progettazione 
del curriculum, il tutoraggio degli studenti ecc. 

Autoconfigurazione 

Una delle caratteristiche emerse nelle conversazioni con ChatGPT è la facilità del 
modello di autoconfigurarsi dietro specifiche istruzioni fornite tramite prompt, im-
postando così delle specifiche funzioni e delle regole di interazione con l’utente; 
ChatGPT si configura così come un’interfaccia per la creazione di testi e risultati 
variabili. Un esempio facilmente comprensibile di questa tecnica lo possiamo tro-
vare nell’articolo “New ChatGPT Prompt Engineering Technique: Program Simu-
lation” di Giuseppe Scalamogna6 e nel successivo “Prompt Engineering Evolution: 
Defining the New Program Simulation Prompt Framework”7. In questi esempi 

 
4 LangChain è un framework open source sviluppato per costruire interazioni complesse 

con LLM come catene di prompt, estensione di finestre di contesto e interrogazione dati da 
fonti esterne. 

5 https://github.com/microsoft/prompts-for-edu 
6 Giuseppe Scalamogna, “New ChatGPT Prompt Engineering Technique: Program Si-

mulation,” Towards Data Science, 3 Settembre 2023, consultato a Gennaio 2024, https://to-
wardsdatascience.com/new-chatgpt-prompt-engineering-technique-program-simulation-
56f49746aa7b. 

7 Giuseppe Scalamogna, “Prompt Engineering Evolution: Defining the New Program-
Simulation Prompt Framework,” Towards Data Science, September 29, 2023, consultato a 
Gennaio 2024, https://towardsdatascience.com/prompt-engineering-evolution-defining-
the-new-program-simulation-prompt-framework-d8a1ee096904. 
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viene mostrato come il concetto di “template”, ovvero un prompt generalizzato con 
parametri sostituibili e personalizzabili, si possa spingere fino alla creazione di veri 
e propri prompt “attivatori”, in grado di trasformare una chat con il modello in 
un’interfaccia per la creazione guidata di contenuti o per la creazione di nuovi 
prompt. 
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Qui di seguito è riportato il template testato da Scalamogna a settembre 2023: 

“Behave like a self-assembling program whose purpose is to create illus-
trated children’s stories. You have complete flexibility on determining the 
program’s functions, features, and user interface. For the illustration func-
tion, the program will generate prompts that can be used with a text-to-
image model to generate images. Your goal is to run the remainder of  the 
chat as a fully functioning program that is ready for user input once this 
prompt is received”. 

Va notato come lo stesso prompt tradotto da ChatGPT in lingua italiana generi 
risultati sostanzialmente diversi e con un’interattività ridotta. 

Tra i template per prompt si sono diffuse diverse strategie che adottano proprio 
questa tecnica per generalizzare interi comportamenti da far assumere a ChatGPT. 
Un template di prompt molto popolare è destinato ad esempio alla realizzazione di 
prompt efficaci: 
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Template di autoconfigurazione 

I want you to become my Prompt engineer. Your goal is to help me craft 
the best possible prompt for my needs. The prompt will be used by 
you, ChatGPT. You will follow the following process: 

 

1. Your first response will be to ask me what the prompt should be 
about. I will provide my answer, but we will need to improve it 
through continual iterations by going through the next steps. 

2. Based on my input, you will generate 2 sections. a) Revised prompt 
(provide your rewritten prompt. it should be clear, concise, and 
easily understood by you), b) Questions (ask any relevant ques-
tions pertaining to what additional information is needed from me 
to improve the prompt) 

3. We will continue this iterative process with me providing addi-
tional information to you and you updating the prompt in the 
Revised prompt section until I say we are done. 

Template di autoconfigurazione adattato in italiano 

Comportati come un ingegnere dei prompt. Il tuo obiettivo è aiutarmi 
a creare il prompt migliore possibile per le mie esigenze. Il prompt 
sarà utilizzato da te, ChatGPT. Seguirai il seguente processo: 

 
1. La tua prima risposta sarà chiedermi di cosa dovrebbe trattare il 

prompt. Io fornirò la mia risposta, ma dovremo migliorarla attra-
verso continue iterazioni seguendo i passaggi successivi. 

2. In base al mio input, genererai 2 sezioni.  
a) Prompt rivisto (fornisci il tuo prompt riscritto. Dovrebbe es-

sere chiaro, conciso e facilmente comprensibile per te). 
b) Domande (fai qualsiasi domanda pertinente riguardo a quali in-

formazioni aggiuntive sono necessarie da parte mia per miglio-
rare il prompt). 

3. Continueremo questo processo iterativo con me che ti fornisco 
informazioni aggiuntive e tu che aggiorni il prompt nella sezione 
Prompt rivisto fino a quando non dirò che abbiamo finito. 

 
Il template si dimostra una guida efficace per scrivere un prompt attraverso un dia-
logo con la macchina stessa e diventa un utile esercizio di riflessione sui dettagli e 
sulle sfumature di significato che vogliamo ottenere nel risultato finale. 

A novembre 2023, solo otto mesi dopo la pubblicazione del modello GPT-4, 
OpenAI introduce la funzionalità GPTs, versioni personalizzabili di ChatGPT per 
scopi specifici, che possono essere create senza bisogno di conoscenze di pro-
grammazione. Queste permettono di personalizzare ChatGPT per usi e azioni 
specifiche e di condividerle pubblicamente. La creazione di una GPT è guidata 
direttamente dall’interfaccia offerta nel pannello di controllo di ChatGPT e av-
viene attraverso una conversazione in cui vengono definite le capacità del modello 
personalizzato, come la possibilità di fare ricerche sul web o la specializzazione 
verso l’analisi di dati.  
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Con la pubblicazione dei GPTs, in ChatGPT i template passano relativamente 
in secondo piano essendo formalmente integrati in un prodotto fornito direttamente 
da OpenAI, tuttavia sono una tecnica di ingegneria del prompt che può essere uti-
lizzata in altri ambienti e permette una comprensione migliore delle potenzialità del 
modello consentendo un controllo diretto e personalizzato sull’output. 

Autocorrezione dei prompt 

L’interazione attraverso il prompt trattata finora dimostra come l’utente abbia il 
controllo dei risultati attraverso la struttura e la chiarezza del prompt che scrive. 
Nella gran parte dei casi possiamo ritenere questo assunto valido, tuttavia è impor-
tante considerare una tecnica di ottimizzazione delle interazioni con i modelli che è 
integrata e non esplicitamente dichiarata all’utente. Questo tipo di interazione av-
viene internamente al sistema e consiste nella pratica, spesso opaca, di modificare i 
prompt degli utenti prima che vengano elaborati dal modello. L’intera operazione è 
automatizzata attraverso sistemi progettati per filtrare, reinterpretare o arricchire 
l’input, generalmente senza avvisare l’utente, con l’obiettivo di garantire maggiore 
sicurezza, impedendo la generazione di contenuti offensivi, e ottimizzare la qualità 
delle risposte attraverso un’elaborazione più precisa e coerente. 

L’esempio più evidente è quanto accade con la generazione di immagini con i 
sistemi di OpenAI, in particolare utilizzando il modello generativo DALL-E tramite 
ChatGPT. 

Nel momento in cui l’utente invia una richiesta che include la generazione di 
un’immagine, ChatGPT riformula il prompt interpretandolo e fornendo una serie 
di istruzioni operative al modello generativo DALL-E: il risultato è la creazione di 
un’immagine basata sul prompt dell’utente che tuttavia è stato completamente stra-
volto dal sistema di gestione interno di questo tipo di messaggi.  

Ad esempio un prompt come: 

Create the image of a Portrait of a woman, wearing a white collar with a dark blue dress, in the 
style of Jan van Eyck. The painting is an oil on canvas, in the Renaissance style, frontal 

Viene trasformato in: 

A highly detailed and realistic oil-on-canvas portrait of a woman in the style of Jan van Eyck, 
reminiscent of the Renaissance period. She is depicted frontally, wearing a dark blue dress with 
a finely detailed white collar. Her expression is serene and introspective, with a faint hint of a 
smile. The background is a muted, soft color to emphasize the subject, characteristic of Renais-
sance portraiture. The texture of the oil painting, intricate fabric details, and realistic skin tones 
highlight the mastery typical of van Eyck’s work. 
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È possibile notare che nonostante il prompt inviato fosse esauriente e dettagliato, il 
sistema automatico di traduzione ha aggiunto informazioni e dettagli non richiesti, 
come l’espressione del volto, il colore di fondo e osservazioni superficiali sullo stile 
di van Eyck. 

Allo stesso modo inviando un prompt generico come: 

Create the image of an archaeologist 

Il modello linguistico interpreta l’informazione e ricostruisce un prompt detta-
gliato in grado di guidare la generazione di un’immagine: 

 
A realistic and detailed depiction of an archaeologist at work in an excavation site. The scene 
includes a person wearing a wide-brimmed hat, a utility vest, and gloves, carefully examining an 
ancient artifact with a brush in hand. The background features a dusty excavation site with tools 
like trowels, shovels, and small flags marking areas of interest. The atmosphere is professional 
and focused, emphasizing the meticulous nature of archaeological work. The setting is well-lit 
with natural sunlight, creating a warm and authentic environment. 

 
Il risultato di queste operazioni è in linea di massima un prodotto stereotipato e 

inaccurato frutto di una sintesi media delle più comuni immagini legate al contesto 
esposto. 

L’impatto di queste trasformazioni è però ben più ampio della qualità stilistica 
delle immagini, la trasformazione del prompt implica una trasformazione del rap-
porto stesso tra utente e modello, quello che OpenAI dichiara nella descrizione di 
DALL-E 38 e che definisce Prompt Transformation è di fatto un’interpretazione, 
sotto il punto di vista della società, di quello che l’utente richiede.  

 
Prompt Transformations: ChatGPT rewrites submitted text to facilitate prompting 
DALL·E 3 more effectively. This process also is used to ensure that prompts comply with our 
guidelines, including removing public figure names, grounding people with specific attributes, 
and writing branded objects in a generic way. 

 
Ci troviamo di fronte quindi ad un sistema che decide autonomamente cosa sia 

idoneo o meno per la rappresentazione di un concetto e relega l’utente a semplice 
attivatore del servizio su un dominio specifico, eliminando la possibilità di controllo 
granulare del risultato. La modifica del prompt è molto diversa dal rifiuto nell’ela-
borazione di un contenuto sensibile. Il sistema in questo caso interpreta le istruzioni, 
le modifica e le “neutralizza” in una forma priva di ipotetici pregiudizi o contenuti 
offensivi. Questo aspetto apre alla riflessione sulla trasparenza nella decisione di 

 
8 OpenAI, “DALL·E 3 System Card,” OpenAI, accessed February 2024, https://openai. 

com/index/dall-e-3-system-card/. 
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cosa sia offensivo o meno e sul ruolo che assumono i modelli linguistici multimodali 
nella definizione dei contenuti9. 

A marzo 2025, OpenAI ha integrato 4o Image Generation in ChatGPT, si tratta 
di un’evoluzione del modello di generazione di immagini basato sulla stessa tecnica 
utilizzata per generare testo, ovvero i modelli autoregressivi. Le immagini in questo 
caso vengono create seguendo una logica sequenziale e di coerenza contestuale in 
cui i blocchi da 16 pixel x 16 pixel vengono generati progressivamente, considerando 
quanto fatto in precedenza e considerando la tokenizzazione del testo avvenuta 
dopo l’analisi del prompt dell’utente. I risultati sono immagini con un’estrema coe-
renza compositiva e aderenza alle istruzioni fornite. La possibilità di generare im-
magini con DALL-E rimane attiva come modello legacy disponibile tra i GPT di 
OpenAI10 ma non è più integrata in ChatGPT. 

Panoramica sui metodi di scrittura prompt 

Abbiamo visto come la composizione del prompt sia uno dei fattori principali per 
ottenere dai LLM delle risposte coerenti con i risultati voluti. Le tecniche più diffuse 
e riconosciute sono degli approcci e delle soluzioni di alto livello definite generica-
mente in base al numero di interazioni che abbiamo con il modello.  

Abbiamo quindi i metodi: 

Zero-shot, in cui l’utente si basa sulle capacità intrinseche del modello di rispon-
dere a una richiesta che non ha mai elaborato. 

Few-shot, in cui al modello vengono serviti degli esempi sui quali costruire la ri-
sposta. 

Chain-of-Thought, in cui il modello viene guidato verso una “riflessione” passo 
passo tramite una serie di inferenze. 

Self-Consistency, in cui vengono generate più risposte alla stessa domanda per poi 
andare a verificare la più congrua. 

Si tratta di linee guida molto generali che però rivelano come a seconda del problema 
l’utente instaura un metodo di conversazione specifico. Nei prossimi paragrafi ver-
ranno dettagliate queste tecniche e dove possibile verranno proposti degli esempi 
concreti. 

 
9 Il controllo dei modelli text-to-image è sempre basato sulla scrittura di prompt ma 

cambia sensibilmente da modello a modello. In alcuni casi il fine-tuning del software lega 
molto i risultati alla descrizione di aspetti formali dell’immagine, in altri casi il modello riesce 
ad interpretare l’intenzione dell'utente anche se l'immagine non è stata accuratamente de-
scritta. Su questo tema delle interazioni tra testi e immagini è notevole il lavoro di Francesco 
D’Isa sulla piattaforma MidJourney e sulle tecniche di prompt specifiche per questo stru-
mento. 

10 https://chatgpt.com/g/g-2fkFE8rbu-dall-e 
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Prompt zero-shot 

Le soluzioni di prompt definite zero-shot si basano sulla capacità del modello lingui-
stico di rispondere a domande o eseguire compiti senza aver ricevuto esempi speci-
fici in precedenza, sfruttando la conoscenza acquisita durante il pre-training. Quan-
do un LLM riesce a generalizzare a sufficienza le istruzioni inviate dall’utente allora 
è possibile adottare prompt diretti, definiti appunto zero-shot. 

Questo metodo di prompting sfrutta l’addestramento del modello su vasti data-
set, che ha consentito di generalizzare e applicare le sue conoscenze a nuove situa-
zioni con notevole efficacia. Il cuore della tecnica zero-shot risiede nella formulazione 
di prompt chiari e diretti; questi prompt devono essere concepiti per guidare il mo-
dello verso l’obiettivo desiderato senza fare affidamento su esempi precedenti; un 
elemento fondamentale quindi è la chiarezza e la specificità delle istruzioni: i prompt 
devono essere dettagliati e diretti, fornendo al modello tutte le informazioni neces-
sarie per comprendere il contesto e l’obiettivo del compito. Altro aspetto cruciale di 
un prompt zero-shot è la sua flessibilità: infatti, non basandosi su esempi specifici, 
questa tecnica di scrittura è relativamente semplice e versatile e può essere applicata 
a un’ampia varietà di compiti che tuttavia fanno riferimento esclusivamente alle rap-
presentazioni apprese dal modello durante la fase di addestramento. 

Questo rende il prompt zero-shot particolarmente utile in situazioni dove non si 
dispone di esempi pertinenti; tuttavia proprio l’assenza di esempi concreti da cui 
attingere rappresenta anche una difficoltà per il modello nell’adattarsi a compiti che 
richiedono una comprensione molto specifica o dettagliata. In questi casi, il modello 
deve fare affidamento esclusivamente sulle sue capacità di inferenza e sulle cono-
scenze acquisite durante la fase di addestramento. 

Prompt few-shot   

Il few-shot prompting è una tecnica utilizzata per migliorare la qualità e la precisione 
delle risposte fornite dai LLM e viene utilizzata quando è necessario perfezionare il 
risultato per un compito specifico. Attraverso l’approccio few-shot, forniamo infatti 
al modello alcuni esempi (gli “shots” appunto) prima di fare la nostra domanda ef-
fettiva; questo aiuta il modello a comprendere meglio il contesto e il tipo di risposta 
che ci aspettiamo. Possiamo immaginare il few-shot prompting come una mini-sessione 
di formazione per il modello attraverso una sequenza di prompt forniti dall’utente. 
La quantità di esempi forniti influenza direttamente la qualità della risposta, special-
mente per compiti più complessi, tuttavia il numero rimane un elemento da calibrare 
contesto per contesto e in alcuni casi una quantità eccessiva di esempi potrebbe 
avere un effetto controproducente sovraccaricando il modello e generando incon-
gruenze. 

La tecnica few-shot prompting è estremamente utile per guidare i LLM verso il tipo 
specifico di risposta desiderata, fornendo esempi rilevanti e ben scelti e mantenendo 
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la struttura del prompt coerente e uniforme così da migliorare la qualità e la rilevanza 
delle risposte ottenute. È importante, tuttavia, riconoscere i limiti di questa tecnica, 
in particolare per compiti che richiedono un ragionamento più elaborato, come per 
i calcoli matematici o i problemi logici che prevedono più elaborazioni e iterazioni; 
in tali scenari, il few-shot può essere efficacemente combinato con altre tecniche come 
il Chain-of-Thought, aumentando l’efficacia nei compiti complessi e articolati. 

Linee guida per Few-Shot prompt 

Scegliere esempi rilevanti: i pochi esempi che saranno forniti al modello devono essere 
attentamente selezionati per essere il più rilevanti possibile alla relativa domanda. 
Questi esempi dovrebbero rappresentare il tipo di risposta o il formato che si sta 
cercando. Ad esempio, se si desidera che il modello generi poesie, è necessario for-
nire esempi di poesie. 
Chiarezza: anche fornendo esempi, questi devono essere chiari e concisi.  Sono da 
evitare soluzioni troppo lunghe o complesse, poiché potrebbero confondere il mo-
dello anziché aiutarlo. In maniera analoga sono considerati poco efficaci i prompt 
negativi in cui si indica al modello cosa non deve fare. 
Coerenza: gli esempi dovrebbero essere coerenti tra loro in termini di stile, tono e 
formato, questo aiuta il modello a “capire” meglio quale tipo di risposta ci si 
aspetti. 
Formulazione della domanda finale: dopo aver presentato gli esempi, formula la do-
manda finale in modo chiaro assicurandoti che sia in linea con gli esempi forniti. 

Di seguito sono elencati alcuni esempi in cui viene utilizzata la tecnica few-shot: 

Prompt: 

Scrivi una storia breve che inizia con la seguente frase: “Era una notte tempestosa, il vento ululava 
attraverso le cime degli alberi e la pioggia cadeva a dirotto”. 

Esempi di contesto: 
- Un vecchio faro solitario si ergeva su una scogliera battuta dalle onde. 
- Il protagonista è un giovane capitano di nave naufragato su quest’isola deserta. 
- Il faro sembra misteriosamente acceso, nonostante sia stato abbandonato da anni. 

Risposta: 

Era una notte tempestosa, il vento ululava attraverso le cime degli alberi e la pioggia cadeva a 
dirotto. Un vecchio faro solitario si ergeva su una scogliera battuta dalle onde, illuminando a 
intermittenza il mare agitato. Il giovane capitano di nave, naufragato su quest’isola deserta, era 
esausto e stremato dal naufragio. Strisciò a fatica verso il faro, sperando di trovare rifugio. 
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Mentre si avvicinava, notò con sorpresa che il faro sembrava misteriosamente acceso, nono-
stante fosse stato abbandonato da anni. La luce emessa era irregolare, come se qualcuno o 
qualcosa fosse al controllo. Con il cuore in gola, il capitano salì le scale in rovina fino alla stanza 
della lanterna. 

Lì, nella penombra, scoprì un vecchio marinaio barbuto che operava freneticamente i meccanismi 
del faro. Il marinaio sembrava sorpreso quanto il capitano di trovarsi in quella situazione. Senza 
una parola, i due uomini si guardarono negli occhi e, in quel momento, compresero che il destino 
li aveva uniti in quella notte tempestosa. 

Il marinaio spiegò che aveva passato anni a mantenere il faro acceso, sperando che un giorno 
qualcuno sarebbe arrivato in cerca di aiuto. Il giovane capitano era quel qualcuno. Insieme, deci-
sero di lavorare per segnalare la loro posizione e cercare un modo per farsi salvare. 

Mentre la tempesta infuriava all’esterno, i due uomini lavorarono fianco a fianco, con una luce di 
speranza che bruciava intensamente. Quella notte tempestosa avrebbe segnato l’inizio di una 
straordinaria amicizia e di un’avventura che li avrebbe portati lontano dalle scogliere battute dalle 
onde. 

Esempio di template per prompt few-shot: 

Scrivi una storia breve che inizia con la seguente frase: “[frase].” 
Esempi di contesto: 
- [esempio1] 
- [esempio2] 
- [esempio3] 

Esempio di template per prompt few-shot: 

Ti fornirò alcuni esempi di [tipologia di documento]. 
Analizza questi esempi per comprenderne tono, stile e contenuto, 
quindi redigi un nuovo [tipologia di documento] destinato a [dettagli 
su destinatario e contesto]. 

Chain-of-Thought 

Il metodo di Chain-of-Thought (CoT) è una tecnica di scrittura di prompt basata 
sull’impiego di una serie di fasi intermedie di ragionamento per guidare il modello 
verso una risposta complessa, incrementando così la sua capacità di risolvere pro-
blemi che richiedono più passaggi logici. La tecnica CoT si distingue per la sua ana-
logia con il “pensare ad alta voce”, ovvero esporre i passaggi intermedi del ragiona-
mento in modo esplicito: questa caratteristica aiuta il modello a destrutturare e af-
frontare sistematicamente le varie parti di un problema complesso, come, per esem-
pio in un problema matematico, la somma dei numeri dispari di un insieme. In que-
sto caso invece di limitarsi a calcolare e fornire la somma, il modello elenca e somma 
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esplicitamente i numeri dispari, mostrando il processo di pensiero che conduce alla 
conclusione se la somma è pari o dispari, esponendo quindi tutti i calcoli intermedi. 
È una strategia di scrittura del prompt che quindi si adatta bene a problemi che 
richiedono un ragionamento sequenziale e dettagliato. 

La tecnica CoT può essere combinata con il metodo di prompting few-shot per 
migliorare ulteriormente le prestazioni su task complessi: in questo scenario il mo-
dello viene istruito con pochi esempi in cui ogni esempio include la fase di ragiona-
mento dettagliata. 

Per usare questa tecnica con ChatGPT, è necessario sollecitare il modello con 
istruzioni in cui viene richiesto di spiegare il suo processo di pensiero passo dopo 
passo. Ad esempio, nel risolvere un problema matematico, una soluzione potrebbe 
essere chiedere al chatbot di descrivere ogni fase della risoluzione dell’equazione, o 
nel formulare un’opinione su un argomento, chiedere di esporre i vari argomenti e 
controargomenti che considera.  

A settembre 2024 OpenAI introduce per la prima volta un modello che utilizza 
internamente proprio una versione avanzata della tecnica Chain of Thought, si tratta 
del modello o1-preview a cui seguiranno diversi modelli della serie “o” tutti caratte-
rizzati appunto da funzionalità iterative interne che basano l’accuratezza dei risultati 
sulla elaborazione ripetuta del prompt, dei suoi risultati relazionati con la base di 
conoscenza interna e con risorse online. 

I sistemi della famiglia “o” di OpenAI, così come tutti i sistemi basati su catene 
di prompt sono particolarmente efficaci in compiti ed analisi complesse e sono in 
grado di iterare il prompt iniziale in diverse azioni e approfondimenti, simulando 
appunto un “pensare ad alta voce”. Proprio questa analogia è stata utilizzata da OpenAI 
per definire questo come un modello dotato di facoltà di “ragionamento” (reasoning), 
una definizione tuttavia da interpretare all’interno del contesto specifico dei LLM e 
da non antropizzare associando il termine al significato umano di ragionamento. 

Dal comunicato di OpenAI -12 settembre 2024: 

“We’ve developed a new series of AI models designed to spend more time thinking before they 
respond. They can reason through complex tasks and solve harder problems than previous models 
in science, coding, and math”. 

Esempio di prompt per la spiegazione di concetti articolati  

Prompt: 

La serie di Fibonacci è una sequenza numerica in cui ciascun numero è la somma dei due numeri 
precedenti, iniziando da 0 e 1. Procedi con una spiegazione logica e articolata del fenomeno in 
tre passaggi distinti: 

Matematica di base: descrivi in linguaggio semplificato e narrativo come si calcola la serie di Fibo-
nacci, mostrando i primi dieci numeri della sequenza e spiegando il rapporto che emerge tra i 
numeri consecutivi (il rapporto aureo). 
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Manifestazioni naturali: analizza come la serie di Fibonacci si manifesta in ambito naturale, 
descrivendo esempi specifici, come la disposizione delle foglie su un ramo (fillotassi), la forma 
delle conchiglie (spirale logaritmica) e la struttura dei fiori o dei frutti (ad esempio, i semi dei 
girasoli). 

Manifestazioni storico-artistiche: esplora il modo in cui la sequenza di Fibonacci e il rapporto 
aureo sono stati utilizzati in ambito storico e artistico, descrivendo in dettaglio come sia rintrac-
ciabile sia in opere architettoniche (come la pianta e il prospetto del Partenone), che in capola-
vori pittorici (ad esempio, la pala di Brera di Piero della Francesca), o trattati come quello di Luca 
Pacioli del 1509, De Divina Proportione. 

Conclusione: integra le tre sezioni con una riflessione sulla relazione tra matematica, natura e 
arte, spiegando perché la serie di Fibonacci sia considerata la base della proporzione aurea e 
dell’armonia estetica 

Risposta: 

1. Matematica di base 
La serie di Fibonacci è una sequenza numerica in cui ogni numero è ottenuto sommando i due 
precedenti. Si inizia con 0 e 1, e si procede come segue: 

0, 1, 1 (0+1), 2 (1+1), 3 (1+2), 5 (2+3), 8 (3+5), 13 (5+8), 21 (8+13), 34 (13+21). 
Questi sono i primi dieci numeri della sequenza: 0, 1, 1, 2, 3, 5, 8, 13, 21, 34. 

Un aspetto affascinante di questa serie è il rapporto che emerge tra un numero e quello che lo 
precede. Man mano che ci si avvicina a numeri più alti, questo rapporto tende a un valore 
costante, circa 1.618, noto come rapporto aureo (o sezione aurea). Questo valore è spesso 
associato a proporzioni esteticamente armoniose. 

2. Manifestazioni naturali 
La serie di Fibonacci si riscontra frequentemente in fenomeni naturali, suggerendo una relazione 
intrinseca tra la matematica e il mondo biologico. Alcuni esempi rilevanti includono: 

Fillotassi: La disposizione delle foglie su un ramo segue spesso uno schema basato su Fibonacci. 
Questo modello ottimizza l’esposizione alla luce solare e consente una distribuzione efficace 
delle risorse. 

Conchiglie e spirali logaritmiche: La forma delle conchiglie di alcune specie, come il Nautilus, 
segue una spirale logaritmica. Questa struttura è generata secondo proporzioni riconducibili alla 
serie di Fibonacci. 

Semi di girasole: La disposizione dei semi nel girasole segue spirali che riflettono numeri di Fibo-
nacci, come 21 spirali in un senso e 34 nell’altro. Questa organizzazione consente una distribu-
zione ottimale dei semi nello spazio. 

Struttura dei fiori: Molti fiori presentano petali in numeri di Fibonacci, ad esempio i gigli (3 petali), 
le margherite (21 o 34 petali) e i fiori di dalia (55 o 89 petali). 
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3. Manifestazioni storico-artistiche 
La sequenza di Fibonacci e il rapporto aureo sono stati applicati in molte opere d’arte e di 
architettura, in quanto considerati simboli di perfezione estetica e armonia universale. 

Architettura: La struttura del Partenone di Atene riflette proporzioni riconducibili al rapporto 
aureo, sia nella pianta che nelle dimensioni della facciata. Questo crea una sensazione di equilibrio 
visivo e proporzione. 

Arte rinascimentale: Artisti come Piero della Francesca hanno utilizzato il rapporto aureo nelle 
composizioni pittoriche. Nella Pala di Brera, le proporzioni delle figure e della struttura architet-
tonica riflettono questi principi, sottolineando un senso di ordine e armonia. 

De Divina Proportione: Questo trattato, scritto da Luca Pacioli nel 1509, esplora il rapporto aureo 
e le sue applicazioni matematiche, naturali e artistiche. Il testo è arricchito dalle illustrazioni di 
Leonardo da Vinci, che mostrano figure geometriche legate alla sezione aurea. 

Conclusione 

La serie di Fibonacci e il rapporto aureo rappresentano un punto di incontro tra matematica, 
natura e arte, rivelando una connessione profonda tra questi ambiti. La ricorrenza del rapporto 
aureo in contesti così diversi, dalla spirale delle conchiglie alla composizione artistica, suggerisce 
che l’universo stesso possieda una struttura intrinsecamente armoniosa. Questo rende la mate-
matica non solo uno strumento di calcolo, ma anche una chiave per comprendere la bellezza e 
l’ordine nascosti nel mondo che ci circonda. 

Esempio di template di prompt con tecnica Chain-of-Thought 

Vorrei che spiegassi [argomento]. 
Inizia con una breve introduzione generale, quindi analizza un esempio 
specifico, come [esempio realistico], per mostrare come [argomento] 
si applichi in quel contesto. 
Concludi con una riflessione sulle applicazioni pratiche di [argomen-
to] nella vita quotidiana oppure in ambiti come [eventuale campo 
specifico di applicazione]. 

Self Consistency 

La tecnica di self-consistency è un approccio che punta a generare più percorsi di ragio-
namento e a confrontarli, al fine di identificare la risposta più coerente e logica. 
Questo metodo si rivela particolarmente utile in contesti che richiedono elabora-
zioni complesse, come problemi aritmetici o questioni di senso comune, contri-
buendo ad aumentare l’accuratezza delle risposte del modello grazie al confronto tra 
diverse soluzioni, e una maggiore versatilità, essendo applicabile a una vasta gamma 
di domande.  

La tecnica assicura che la risposta fornita sia coerente con il contenuto generato 
e può essere paragonata a un processo di autoverifica in cui il modello, come uno 
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studente che rivede le proprie risposte, fa riferimento alle risposte precedenti duran-
te una conversazione. Questo orientamento guida a fondare le nuove risposte sui 
contenuti già presentati, ad esempio chiedendo al modello di fornire una definizione 
per ciascun termine di una lista precedentemente generata. L’approccio è un’intera-
zione in cui vengono richieste più risposte alla stessa domanda e il modello viene 
invitato a prendere la risposta più frequente come definitiva: questo metodo è simile 
alla tecnica del Chain-of-Thought (CoT) e risulta particolarmente efficace quando uti-
lizzato in combinazione con esso. 

La self-consistency, inoltre, incoraggia il modello a considerare vari approcci al pro-
blema, promuovendo un ragionamento più approfondito anche con il rischio di in-
contrare risposte contraddittorie che rendono difficile la selezione della soluzione 
corretta. Il processo inizia con la creazione di una collezione di percorsi di ragiona-
mento per uno specifico prompt, attraverso la generazione di molteplici campioni; 
in seguito, l’IA determina la risposta più coerente sfruttando la sua base di cono-
scenza e le informazioni fornite nel prompt, infine fornisce la risposta selezionata 
come output finale. 

In pratica, si chiede al modello di rispondere alla stessa domanda più volte e poi 
si considera la risposta che fornisce più spesso come quella finale. Questo è utile 
perché aiuta a dare risposte che hanno più senso e sono più precise. 

Uno degli ambiti di applicazione della self-consistency è il miglioramento della ca-
pacità di ragionamento aritmetico dei modelli di linguaggio. In alcuni casi i LLM 
hanno difficoltà con compiti che richiedono un’elaborazione aritmetica, sono soft-
ware addestrati su dati testuali, quindi non hanno una comprensione nativa della 
matematica, ma simulano la capacità di calcolo sulla base di correlazioni linguistiche. 
Attraverso le tecniche di scrittura del prompt che sfruttano la self-consistency vengono 
generate diverse soluzioni a un problema e selezionate quelle più coerenti, basandosi 
sulle varie interazioni con il modello stesso. Va sottolineato tuttavia un aspetto fon-
damentale: la tecnica di self-consistency aiuta a ridurre gli errori ma la qualità del risul-
tato è direttamente correlata alla qualità del modello che viene utilizzato; chiaramen-
te se le risposte generate sono tutte sbagliate, la selezione non porterà ad altro che 
alla conferma di una soluzione sbagliata. 

Linee guida per adottare Self-Consistency  

Possiamo considerare questa tecnica come una squadra di esperti che in maniera 
indipendente risolvono lo stesso problema e poi mettono a confronto le varie solu-
zioni scegliendo quella più promettente. 

Scrivere un prompt utilizzando la tecnica della self-consistency con un’interfaccia 
come ChatGPT funziona in modo simile, chiedendo al modello di pensare a un 
problema in diversi modi e di fornire più risposte. Questo analizzerà tutte le risposte 
generate e sceglierà la risposta ricorrente con una coerenza logica.  
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Ecco i passaggi semplificati di come scrivere un prompt con questa tecnica: 

1. Definire chiaramente il problema che si vuole risolvere. 
2. Interrogare il modello più volte sullo stesso problema simulando diversi ap-

procci. 
3. Analizzare le varie risposte del modello 
4. Selezionare la risposta più ricorrente ed efficace, verificandone la coerenza lo-

gica e la plausibilità. 

Questa tecnica si basa sull’idea che, ripetendo più volte lo stesso quesito, è possibile 
ridurre l’impatto di eventuali errori nelle risposte generate, evidenziando allo stesso 
tempo i pattern più coerenti e affidabili. 

Qui di seguito un esempio molto semplificato di prompt che opera in questo 
senso. Il modello viene interrogato più volte sulla stessa domanda adottando ap-
procci diversi e riformulando la domanda stessa in altre forme. 

Prompt iniziale: 

Qual è la somma dei numeri dispari compresi tra 1 e 9? Spiega il tuo ragionamento. 

Prompt successivi: 

 Trova la somma di 1, 3, 5, 7 e 9. Fornisci i dettagli del calcolo. 
 Qual è il risultato della somma di tutti i numeri dispari inferiori a 10? Spiega come arrivi alla 

risposta. 
 Calcola la somma di cinque numeri consecutivi dispari a partire da 1. 

 
Il sistema dovrebbe rispondere sempre con lo stesso risultato: 25 

Se una delle risposte fosse stata diversa, la coerenza logica e la frequenza delle 
risposte più frequenti sarebbero state utilizzate per identificare l’errore. 

Big Five strategies 

OpenAI nel dicembre 2023 ha fornito delle linee guida ufficiali per la scrittura di 
prompt per i propri modelli. Ne emergono 5 istruzioni fondamentali che qui di se-
guito sono analizzate in dettaglio e corredate di esempi. 

Cinque parole chiave: Chiarezza - Esempi - Suddivisione - Riflessione - 
Prove. 

Chiarezza 

Nella scrittura di prompt, uno dei compiti più critici è evitare l’uso di espressioni 
gergali e di ambiguità nelle richieste; la chiarezza e la linearità dell’esposizione è 
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particolarmente importante perché, pur utilizzando dei modelli linguistici avanzati, 
agenti come ChatGPT possono avere difficoltà nel decodificare termini eccessiva-
mente tecnici o espressioni approssimative. 

Il concetto di chiarezza nella scrittura del prompt è possibile riassumerlo in 5 
punti: 

1. Attenzione al lessico: in caso di termini tecnici o gergali specifici di un deter-
minato ambito, risulta fondamentale fornire una definizione chiara. L’uso di un 
linguaggio gergale con espressioni idiomatiche o termini altamente specializzati 
dovrebbe essere limitato esclusivamente alle situazioni in cui è strettamente ne-
cessario. Allo stesso modo è importante evitare frasi che possano prestarsi a 
interpretazioni multiple, poiché l’ambiguità nel linguaggio può causare risposte 
confuse o inesatte.  

2. Struttura logica e ordinata: organizzare il prompt in una struttura logica aiuta 
a mantenere chiarezza e coerenza. Ad esempio, se si stanno chiedendo infor-
mazioni su più argomenti, è utile separarli chiaramente nel prompt, in questo 
caso potrebbe essere utile avvalersi della formattazione Markdown utilizzando 
i simboli # per definire titoli e sottotitoli o utilizzare liste puntate o numerate 
per organizzare più elementi. È possibile poi separare più argomenti utilizzando 
sempre una notazione Markdown con tre trattini che verranno interpretati 
come una linea di separazione. 

Nella compresenza di codice e testo è possibile utilizzare sempre la nota-
zione Markdown in cui il blocco di codice può essere delimitato con tre back-
tick ```. 

Altre soluzioni di formattazione possono prevedere l’uso di delimitatori, 
come le triple virgolette ( ''' ), impiegate in Python per definire stringhe su più 
righe, oppure una combinazione di caratteri speciali inusuali (#### oppure 
<<< >>> o ///) sufficientemente distintivi per essere interpretati da ChatGPT 
come separatori di contenuti e non come semplice punteggiatura. 

Un’alternativa per l’uso di caratteri speciali o Markdown è impiegare i tag 
XML. Questi sono tag racchiusi in parentesi angolari, con tag di apertura e di 
chiusura, ad esempio <tag> e </tag>. Questo metodo è efficace perché gli 
LLM sono formati su un grande quantità di contenuti web formattati in XML 
e grazie a questo addestramento sono in grado di interpretarne la struttura e le 
specifiche di formattazione. Un vantaggio dello standard XML è nella possibi-
lità di creare dei tag autoesplicativi, ad esempio  
 

<personaggio-principale> </personaggio-principale> o <testo-esempio> 
</testo-esempio>, 

 
questa possibilità facilita la comprensione del legame tra le istruzioni fornite e 
i tag XML impiegati come delimitatori. 
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Notazione Markdown per un titolo: 
 
# Primo argomento: Machine Learning

 
3. Evitare il sovraccarico di informazioni: un prompt efficace è diretto e foca-

lizzato sull’obiettivo, include soltanto le richieste che permettono il raggiungi-
mento dell’obiettivo ed evita i contenuti ridondanti. Se necessario, dividere le 
richieste complesse in più prompt separati può essere un approccio più efficace. 
Anche se può sembrare ridondante, nei prompt molto lunghi può essere utile 
ripetere le istruzioni anche in chiusura. 

4. Esempi contestualizzati: offrire esempi pratici o scenari, in cui il processo 
per il raggiungimento del nostro obiettivo viene utilizzato, può aiutare a chiarire 
il significato della nostra richiesta. Questo metodo è particolarmente efficace in 
ambienti tecnici o specialistici dove i termini possono avere significati molto 
specifici. 

5. Fornisci dei vincoli e delle regole: nella formulazione del prompt, può essere 
utile includere vincoli e linee guida espliciti per assicurarsi che l’agente rimanga 
concentrato sul compito e produca l’output desiderato. Questi vincoli possono 
essere un particolare formato della risposta, il numero di parole, o qualsiasi altro 
requisito rilevante per il risultato che si vuole ottenere. Chiedendo di rielaborare 
e riassumere un testo potremmo indicare un vincolo di lunghezza caratteri in 
questo modo: 
Analizza il testo che ti fornirò alla fine di questo messaggio, riscrivilo e riassumilo in massimo 
500 caratteri. ``` testo da riassumere ```  

 
È chiaro quindi che per ottenere risposte che siano efficaci è importante assicurarsi 
che le richieste forniscano tutti i dettagli importanti, in caso contrario stiamo la-
sciando al modello il compito di indovinare le nostre intenzioni con il rischio di 
avere come risultato delle interpretazioni fantasiose o semplicemente approssima-
tive. Come abbiamo già visto, per i compiti semplici è sufficiente descrivere in det-
taglio e chiaramente la nostra richiesta: poche semplici parole che racchiudono in-
teramente il nostro obiettivo. Per compiti più complessi, in cui ci aspettiamo un 
risultato con un formato preciso e in cui forniamo dei contenuti da interpretare, è 
utile utilizzare dei delimitatori per indicare le diverse parti dell’input; i delimitatori 
possono essere dei tag XML, delle virgolette triple o una formattazione Markdown. 
L’uso di delimitatori è molto utile proprio per evitare ambiguità nel prompt e sepa-
rare la nostra richiesta dal contenuto su cui il modello si troverà a lavorare.  

Riferimento 

I modelli GPT sono addestrati per compiti generici e al contrario dell’espressione 
comune che definisce queste risorse come “intelligenza artificiale”, non hanno reale 
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comprensione del testo che viene fornito: si tratta di modelli probabilistici e hanno 
la tendenza a fornire sempre una risposta alla richiesta dell’utente, anche quando il 
risultato non è perfettamente attendibile. 

Nell’interazione con questi software va sempre tenuta in considerazione la loro 
natura costitutiva, che ne decreta il successo ma ne costituisce anche il maggiore 
difetto: la base probabilistica, la radice statistica che li anima. Per un essere umano 
la “causa” dei fenomeni, così come la “verità”, sono aspetti fondamentali per la 
fiducia e per il valore dell’informazione che ne deriva. Per un LLM la verità è secon-
daria: sono modelli che puntano al verosimile, alla risposta più probabile ma non 
necessariamente alla risposta esatta. Assumendo questo punto di vista, possiamo 
identificare un aspetto di utilità dei modelli che risiede proprio nelle capacità di for-
nire spunti, di muovere concetti e di favorire nuovi collegamenti mentali, indipen-
dentemente dalla veridicità e dall’accuratezza. Questa “creatività” vede l’utente alla 
guida e il suo ruolo assume contorni precisi proprio nel controllo, nella validazione 
e nell’analisi cosciente dei risultati. 

Il tema dell’affidabilità e dell’accuratezza dei sistemi di IA è molto ampio e intro-
duce dei temi etici e di relazione tra uomo e macchina che non affronteremo in 
questo manuale per ovvie ragioni di spazio e competenza, suggeriamo però in nota 
alcuni testi che possono essere illuminanti sull’argomento11. 

In virtù di quanto detto nel paragrafo precedente rispetto alla possibilità di “al-
lucinazioni”12 nelle risposte fornite dal LLM, può essere utile fornire un testo di 
riferimento in casi in cui vogliamo una maggiore attendibilità, introduciamo quindi 
una fonte verificata sulla quale chiediamo di operare con delle iterazioni o delle ri-
scritture senza cambiare il contenuto e quello che per noi è il “valore semantico” del 
testo. In questo scenario l’uso di delimitatori come virgolette triple, tag nel formato 
XML o Markdown è una tecnica efficace per focalizzare il modello sul testo da ela-
borare. 

In scenari meno articolati, fornire dei riferimenti è comunque una buona strate-
gia, in particolare fornire esempi aiuta a rendere esplicito e comprensibile al modello 
il risultato che ci aspettiamo di ottenere (vd. tecnica few-shot vista in precedenza).  

Come già anticipato quando abbiamo definito il concetto di “chiarezza” del 
prompt, includere nel prompt degli esempi efficaci a definire il contesto in cui il 
modello si troverà ad operare permette una “centratura” che lo aiuterà a fornirci 
delle risposte in linea con le nostre aspettative. 

 
11 Floridi, Luciano. Etica dell’intelligenza artificiale: Sviluppi, opportunità, sfide. Milano, Raf-

faello Cortina Editore, 2022. 
Floridi, Luciano, e Francesco Cabitza. Intelligenza artificiale: L’uso delle nuove macchine. Mi-

lano, Bompiani, 2021. 
12 Le allucinazioni per i LLM sono la generazione di contenuti plausibili ma non veritieri. 

Si tratta di un fenomeno comune che nasce dalla natura stessa dei modelli linguistici e di-
pende da molteplici fattori. 
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Suddivisione 

ChatGPT, in tutte le sue versioni, possiede una finestra di contesto limitata a un 
numero di token preciso; questo significa che può essere necessario far “ricordare” 
al modello passaggi precedenti di una lunga conversazione. Una finestra di contesto, 
come abbiamo visto in precedenza, si riferisce alla quantità di informazioni o testo 
che il modello può considerare in un dato momento durante la generazione di una 
risposta. È un concetto importante perché rappresenta il limite di memoria del mo-
dello; oltre questo limite, il software non può ricordare o fare riferimento a infor-
mazioni precedenti. Questo significa che in una conversazione lunga o nel tratta-
mento di un documento ampio, potrebbe “dimenticare” parti del dialogo o del testo 
precedente e se un aspetto cruciale di una conversazione o di un documento cade 
fuori dalla finestra di contesto, la risposta del modello potrebbe non tenere conto di 
quell’informazione.  

Quindi solo il testo all’interno di questa finestra può essere utilizzato diretta-
mente per influenzare la generazione del testo e, in applicazioni come ChatGPT, se 
la conversazione supera la lunghezza della finestra di contesto, diventa necessario 
riassumere parti precedenti del dialogo per mantenere la coerenza. 

La suddivisione di un prompt in più parti permette quindi di includere anche 
porzioni della risposta del modello così da mantenere focalizzato il software sui 
contenuti che vogliamo siano al centro della nostra elaborazione testuale; in appli-
cazioni più avanzate che sfruttano direttamente i modelli tramite le API, le query 
possono contenere molte delle risposte precedenti del modello e anche testi di rife-
rimento citati in precedenza nella conversazione. 

Quindi, la capacità di “far ricordare” informazioni in una lunga conversazione è 
un parametro fondamentale nei Large Language Models. Questa tecnica migliora 
notevolmente l’efficacia delle interazioni, rendendo il dialogo con il modello più 
fluido, contestualizzato e utile.  

Per illustrare come si possa applicare efficacemente questa tecnica, esaminiamo 
alcuni esempi pratici. 

Proviamo a pensare di utilizzare ChatGPT per farci suggerire la pianificazione di 
un viaggio ispirandosi ai viaggi del Grand Tour del XVIII e XIX secolo. 

Iniziamo chiedendo informazioni su possibili destinazioni. Il modello suggerisce 
diverse opzioni basate sulle nostre preferenze, come ad esempio delle città o dei 
luoghi specifici. Durante la conversazione, esprimiamo un particolare interesse per 
le città europee di cultura e citiamo Roma. A questo punto, il modello “ricorda” 
questa preferenza, la confronta con il vincolo delle destinazioni del Grand Tour e, 
nelle interazioni successive, propone informazioni specifiche su questa città, ad 
esempio luoghi di interesse e informazioni sulle rovine romane visitate da artisti 
durante il viaggio in Italia. 

Un altro potrebbe essere un dialogo continuo su un argomento complesso come 
la programmazione. Se un utente sta lavorando su un progetto di sviluppo software 
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e chiede consigli su specifici linguaggi di programmazione, il modello può “ricor-
dare” il contesto del progetto, così, quando l’utente chiede successivamente infor-
mazioni su un problema di debug o su una libreria specifica, il modello fornisce 
risposte che sono pertinenti alla domanda e che si inseriscono nel contesto più am-
pio del progetto software dell’utente. 

Più avanti vedremo come il limite del contesto sia stato mitigato in ChatGPT 
con una funzione di memorizzazione delle istruzioni inviate, una sorta di cronologia 
attiva che permette all’agente di ripetere schemi e richieste ricorrenti dell’utente. 

Riflessione 

A volte otteniamo risultati migliori quando istruiamo esplicitamente il modello a 
ragionare partendo dai principi di base prima di arrivare a una conclusione. Suppo-
niamo, ad esempio, di valutare, tramite un modello generativo, la soluzione di un 
problema matematico svolta da uno studente. Il modo più ovvio per affrontare ciò 
è semplicemente chiedere al modello se la soluzione dello studente sia corretta o 
meno; è possibile però che il modello stesso venga influenzato dalla risposta 
dell’utente, ci torna utile quindi preparare ChatGPT con ragionamenti intermedi che 
portano verso la soluzione e solo successivamente sottoporre la valutazione del pro-
blema risolto.  

Un altro caso concreto sono le operazioni su più file CSV per analisi dati; in 
questo scenario fornire un prompt con diverse operazioni per ottenere un unico 
risultato, salvato su un nuovo file, potrebbe generare delle incongruenze e delle in-
comprensioni. È efficace in questo caso scomporre il problema in più passaggi e 
guidare il chatbot verso la soluzione che ci aspettiamo lasciando a lui i calcoli com-
plessi e la scrittura del file, ad esempio possiamo far elaborare un risultato sul primo 
file, poi descrivere che utilizzeremo un secondo file per un secondo elaborato e poi 
chiedere conferma della comprensione delle operazioni eseguite per poi chiedere la 
creazione di un unico file finale in cui le due soluzioni sono integrate. 

A supporto di questa tecnica, l’introduzione dei modelli di reasoning con CoT 
interna permette proprio di sfruttare l’iterazione e la selezione dei passaggi intermedi 
per simulare un’attività di riflessione e ragionamento. 

Torno a ricordare anche in questo caso come il concetto di ragionamento e pen-
siero, così come la definizione di intelligenza, sono da considerare più come etichette 
che come azioni; i modelli dotati di tecniche di ragionamento eseguono infatti una 
serie di passaggi interni costituiti sostanzialmente da ulteriori prompt ed istruzioni, 
derivati dal prompt iniziale dell’utente e sottoposti a una verifica interna da parte del 
modello che ne testa la consistenza, l’attendibilità e la possibilità di portare verso un 
risultato più completo. 

Si tratta quindi di un approccio all’interazione con i LLM che si pone l’obiettivo 
di ottimizzare le interazioni e potenzialmente di rendere più efficienti modelli lin-
guistici più “piccoli” in termini di parametri. 
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Prove 

Un elemento ulteriore per ottimizzare i risultati degli scambi con il LLM è costituito 
dalle attività di iterazione del prompt inviato, è raro infatti che con una singola inte-
razione il sistema riesca a centrare perfettamente le nostre esigenze, in particolare 
sulla replica di stili e forme sintattiche: sperimentare con varie modalità di formula-
zione del prompt diventa quindi un esercizio in grado di guidare il software verso 
dei risultati più vicini alle nostre aspettative. 

Attraverso un processo iterativo di domande e risposte, l’utente può guidare ad 
esempio ChatGPT verso risposte che soddisfino meglio i propri bisogni o rispon-
dano più precisamente alle proprie domande. Se la risposta iniziale di ChatGPT non 
raggiunge il risultato atteso, è utile continuare e ripetere per migliorare la risposta 
chiedendo ad esempio di fornire più informazioni oppure di riformulare completa-
mente la sua risposta o magari di esplorare una prospettiva diversa.  

Richiedere analisi e informazioni da diverse prospettive su un argomento speci-
fico si rivela particolarmente utile in contesti multidimensionali, come lo sviluppo 
di un prodotto o la gestione di un progetto, dove la comprensione delle diverse 
visioni e interessi degli interlocutori è cruciale. L’idea alla base di questa strategia è 
di utilizzare l’intelligenza artificiale per considerare un argomento da molteplici an-
golazioni, integrando le prospettive di vari attori coinvolti.  

La sperimentazione e l’uso di diversi approcci nella formulazione dei prompt può 
mostrare come variazioni anche minime nel linguaggio o nella struttura della do-
manda possano avere un impatto significativo sulla risposta dell’IA; questo processo 
di sperimentazione facilita una migliore comprensione di come ChatGPT interpreta 
i prompt e offre indicazioni su come affinare le richieste per ottenere le risposte 
desiderate: concettualmente è una forma di “sintonizzazione” tra utente, obiettivi 
attesi e modello di AI. Replicando, modificando e producendo diversi tipi di intera-
zioni accordiamo il modello al nostro linguaggio e alle nostre aspettative così da 
poter ottenere delle risposte efficaci, ricche di sfumature e significati. 

Altre strategie 

Esistono poi delle strategie comuni e ampiamente diffuse per guidare il modello 
verso risposte strutturate e in linea con le nostre aspettative: l’uso combinato di 
queste tecniche viene definito meta-prompt. Le tecniche si basano principalmente 
su due tipi di interazione, il primo che evoca il gioco di ruolo invitando il software 
ad agire come se fosse nei panni di una specifica entità esperta del problema da 
indagare, il secondo è l’inclusione in maniera strutturata dei vincoli riguardo il for-
mato delle risposte. Di seguito vedremo le singole tecniche e cosa significa l’unione 
di queste in quello che viene chiamato meta-prompt. 
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Agisci come 

Una strategia efficace, anche se non esplicitamente menzionata nelle linee guida di 
OpenAI, è quella di invitare ChatGPT a operare come in un gioco di ruolo e di agire 
nelle vesti di un personaggio chiave all’esecuzione del prompt. Questo approccio, che 
include l’uso della frase “agisci come” nel prompt, rende possibile la creazione di dia-
loghi efficaci, risposte contestualizzate e la simulazione di scenari realistici. È una so-
luzione che ha come obiettivo la definizione immediata del contesto di lavoro for-
nendo un ruolo specifico al modello, che consente di adottare uno stile comunicativo 
e un lessico coerente con la specializzazione fornita come ruolo. La strategia inoltre 
agevola la coerenza interna delle risposte fornendo dei risultati più verosimili e aiuta a 
selezionare contenuti e scelte lessicali, una caratteristica particolarmente utile in con-
testi creativi come sessioni di brainstorming o progettazione di soluzioni sperimentali.  

Questo approccio è relativamente semplice da implementare, ad esempio è pos-
sibile chiedere al modello di “agire come un agente di viaggio” con l'obiettivo di 
ricevere raccomandazioni su destinazioni di vacanza basate sulle preferenze dell’u-
tente, oppure di “agire come un esperto” di una specifica disciplina, per affrontare 
un problema o un contenuto da approfondire. Altro campo di applicazione è l'imi-
tazione di uno stile di scrittura specifico, chiedendo al modello di agire come se fosse 
uno specifico autore, oppure di impersonare un ruolo particolare per ottenere una 
risposta e una visione del problema coerente con il punto di vista del ruolo scelto. 

Si tratta quindi di una tecnica particolarmente efficace perché consente agli utenti 
di stabilire un contesto chiaro e specifico per il software, il quale può poi generare 
risposte più mirate e appropriate. Tuttavia, è importante ricordare un elemento fon-
damentale, seppur ovvio: nonostante il modello possa imitare uno stile o un ruolo, 
le sue risposte sono sempre simulate e non riflettono la genuina conoscenza o com-
petenza di una vera persona esperta nel ruolo specificato. 

Includere dei vincoli 

L’aggiunta di vincoli specifici in un prompt permette di guidare meglio la risposta 
del LLM. Per vincoli si intendono delle richieste specifiche, delle limitazioni in ter-
mini di formattazione della risposta, lingua utilizzata, contenuti o stile. 

Aggiungere vincoli, tuttavia, rende più complessa l’azione da parte del modello 
linguistico, un numero eccessivo infatti può generare ambiguità e il rischio di rispo-
ste non pertinenti, è quindi utile testare diverse configurazioni osservando come le 
risposte cambiano al mutare delle condizioni indicate nei vincoli. Un esercizio che 
permette di acquisire maggiore consapevolezza nella progettazione del prompt.  

A titolo di esempio e come riferimento possiamo definire semplice un prompt 
che contiene fino a 3 vincoli e complesso un prompt che ne contiene 4 o più. 

Qui di seguito, degli esempi in cui lo stesso prompt viene arricchito con vincoli 
e la relativa risposta ottenuta. 
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Vincoli Prompt Risposta 

0 Parlami della Rivoluzione fran-
cese 

La Rivoluzione francese, avvenuta tra il 1789 e il 1799, fu 
un periodo di radicali trasformazioni politiche e sociali in 
Francia, con ripercussioni in tutta Europa e oltre. Le cause 
della Rivoluzione furono molteplici, includendo disugua-
glianze sociali ed economiche, la crisi finanziaria del governo, 
e l’influenza delle idee dell’Illuminismo… (testo da 3000 ca-
ratteri) 

1 Parlami della Rivoluzione fran-
cese scrivendo un testo di 
massimo 500 caratteri 

La Rivoluzione francese (1789-1799) fu un periodo di 
grandi cambiamenti politici e sociali in Francia, segnato dalla 
caduta della monarchia e dall’ascesa della Repubblica. Le 
cause principali furono disuguaglianze sociali, crisi econo-
mica e diffusione delle idee illuministe. Eventi chiave furono 
la presa della Bastiglia e l’abolizione dei privilegi feudali. Il 
Regime del Terrore, guidato da Robespierre, portò a ese-
cuzioni di massa. La Rivoluzione si concluse con l’ascesa di 
Napoleone Bonaparte. (499 caratteri) 

2 Parlami della Rivoluzione fran-
cese scrivendo un testo di 
massimo 500 caratteri evi-
denziando il ruolo dei giaco-
bini. 

La Rivoluzione francese (1789-1799) vide i giacobini emer-
gere come forza radicale. Guidati da Robespierre, estesero 
l’influenza politica durante il Regime del Terrore (1793-
1794), periodo in cui cercarono di consolidare la Repub-
blica con misure estreme, come l’esecuzione dei nemici 
della Rivoluzione. La loro ideologia promuoveva l’ugua-
glianza e il controllo statale sull’economia, ma il loro regime 
finì con la caduta e l’esecuzione di Robespierre nel 1794. 

3 Parlami della Rivoluzione fran-
cese scrivendo un testo di 
massimo 500 caratteri in uno 
stile goliardico ed ironico, evi-
denziando il ruolo dei giaco-
bini. 

La Rivoluzione francese? Un caos totale! I giacobini, capita-
nati da Robespierre, presero il comando come fossero alla 
festa di fine anno: “Tagliamo le teste, che risolviamo tutto!” 
E giù con la ghigliottina. Volevano uguaglianza, ma si finì a 
vedere più teste volare che idee brillare. Il loro “Regime del 
Terrore” fu più una festa macabra che una rivoluzione, fin-
ché pure Robespierre ci rimise la testa. Alla fine, chi la fa, 
l’aspetta! 

4 Parlami della Rivoluzione fran-
cese scrivendo un testo di 
massimo 500 caratteri in uno 
stile goliardico ed ironico, evi-
denziando il ruolo dei giaco-
bini. Organizza il testo in 3 
punti elenco. 

● I giacobini: una banda di rivoluzionari che sembrava aver 
trovato la soluzione a tutto... tagliando teste! Guidati da 
Robespierre, organizzarono il “Terrore” con più decapi-
tazioni che discorsi. 

● Mentre gli altri cercavano riforme, i giacobini andavano 
dritti al punto (letteralmente, alla lama). Il loro motto? 
“Uguaglianza o ghigliottina!” 

● Alla fine, ironia della sorte, Robespierre finì pure lui 
sotto la sua adorata ghigliottina. Chi taglia per primo... 
spesso viene tagliato! 
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Meta Prompt  

La definizione meta prompting identifica una tecnica che unisce in un’unica soluzione 
diversi approcci che abbiamo anche visto in precedenza con lo scopo di guidare il 
modello verso delle risposte strutturate e personalizzate. È una strategia che con-
sente a un singolo modello linguistico di comportarsi come un sistema organizzato 
di esperti specializzati, pur utilizzando sempre lo stesso modello di base. L’approc-
cio consiste nel definire un prompt in grado di guidare il modello a dividere una 
richiesta in parti più gestibili, assegnare ciascuna parte a un “esperto” (ossia un’altra 
istanza dello stesso modello, con un ruolo), e infine integrare le risposte ottenute in 
un’unica soluzione come un testo.  

Il modello funziona così da meta-modello, un coordinatore di istanze di se stesso 
che sono state calibrate con ruoli precisi e che sono orientate verso un risultato in 
un formato e con dei vincoli precisi. 

È una strategia orientata al miglioramento della struttura funzionale del processo 
cognitivo simulato e alla soluzione del problema esposto, attraverso le quali si cerca 
di definire la modalità con cui il modello produce il risultato. Il prompt in questi casi 
viene redatto enfatizzando gli aspetti formali della risposta come l’organizzazione, il 
formato, la sintassi e utilizzando esempi astratti che servono da schemi generali e 
modelli di riferimento; questo permette una versatilità più ampia e la possibilità di 
affrontare diversi problemi utilizzando un’unica struttura. 

Possiamo sintetizzare tre elementi importanti nell’adozione di soluzioni di meta prompt: 
ruolo, formato e vincolo. Il primo invita il modello a identificarsi con una specifica identità 
(la strategia “agisci come”), il formato permette di specificare in che modo venga presen-
tata la risposta (tabella, elenco, saggio breve), mentre i vincoli - che ricordano i contraintes 
dell’Oulipo13 - possono essere utilizzati per definire il tono e lo stile del testo. 

Alcuni esempi di prompt: 

 Agisci come un docente di Storia dell’Arte e spiegami il concetto di rapporto aureo utiliz-
zando esempi visivi e pratici, concludendo con un esercizio per verificare la mia compren-
sione. 
 Agisci come un Agente che coordina il lavoro di diversi esperti per produrre una risposta 

complessa, precisa e ben strutturata. Il tuo compito è rispondere alla seguente domanda: 
Domanda: Qual è stato l’impatto della prospettiva nella pittura italiana del 500? 

 
13 Il gruppo Oulipo, fondato da Raymond Queneau e François Le Lionnais nel 1960 ha 

introdotto regole formali e vincoli all’esplorazione della creatività letteraria. Questi limiti, 
definiti contraintes, erano a volte giochi matematici o regole stilistiche come il lipogramma, in 
cui veniva esclusa una lettera dal processo di scrittura e avevano lo scopo indiretto di stimo-
lare la creatività e la genesi di soluzioni originali ma strutturate.  
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Consulta in ordine i seguenti esperti, ognuno dei quali deve offrire una risposta autonoma, 
formulata in base alle proprie competenze disciplinari. Poi integra le loro risposte in una 
sintesi finale. 
1. Esperto di storia dell’arte italiana tra XIV e XV secolo 
Compito: Descrivi come la prospettiva lineare abbia influenzato la composizione pittorica e 
la rappresentazione dello spazio nelle opere del Cinquecento. 
2. Esperto in teoria della prospettiva e architettura 
Compito: Analizza il ruolo della prospettiva come principio unificante tra pittura, architettura 
e scultura. 
3. Esperto in Visual Studies 
Compito: Rifletti sull’impatto estetico e percettivo della prospettiva: che tipo di sguardo co-
struisce? 
 

Infine, integra le risposte in una sintesi coerente che: 
- evidenzi l’importanza tecnico-compositiva della prospettiva nel Cinquecento; 
- chiarisca la sua valenza culturale e simbolica; 
- rifletta sulle letture storiche e critiche di lungo periodo. 
Presenta la risposta finale in formato Markdown 

 
 Sei un esperto coordinatore in grado di consultare specialisti per ogni compito. Il tuo obiet-

tivo è rispondere alla seguente domanda attraverso il confronto di più esperti. 
Domanda: Quali sono le implicazioni concettuali dell’uso del vuoto nelle installazioni di Anish 
Kapoor? 
 

Consulta in ordine i seguenti esperti: 
Esperto in estetica contemporanea: spiega i riferimenti filosofici del concetto di “vuoto”. 
Storico dell’arte contemporanea: contesta o amplia la lettura proposta, facendo riferimento 
ad altre opere di Kapoor. 
Critico d’arte curatoriale: interpreta il ruolo del pubblico nell’esperienza spaziale delle instal-
lazioni. 
Infine, integra le risposte e fornisci una sintesi critica 

Custom Instructions  

Le Custom Instructions (“Istruzioni personalizzate”) di ChatGPT sono una funziona-
lità che consente agli utenti di personalizzare le interazioni con il modello linguistico 
di OpenAI. Questa caratteristica permette di incorporare nelle risposte di ChatGPT 
preferenze o specifiche dettate dall’utente: attraverso le Custom Instructions, le istru-
zioni fornite vengono considerate costantemente dal modello in ogni interazione, 
evitando la necessità di ripetere le stesse indicazioni più volte. 

Dal punto di vista operativo, l’uso delle Custom Instructions si traduce come una 
personalizzazione del nostro modo di interagire con il modello, in cui le risposte 
fornite da ChatGPT possono essere più aderenti alle esigenze specifiche dell’utente, 
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poiché il modello tiene conto delle istruzioni personalizzate inserite. Le funzionalità 
offerte dalle Custom Instructions comprendono la possibilità di definire il tono e lo 
stile delle risposte di ChatGPT; oltre a specificare informazioni o preferenze che il 
modello deve considerare, è possibile, inoltre, integrare queste istruzioni con i plugin 
di ChatGPT per migliorare l’interazione in specifici ambiti di utilizzo. 

Il pannello di controllo di ChatGPT permette l’accesso alle Custom Instructions: 
all’interno di questo, gli utenti possono inserire o modificare istruzioni personaliz-
zate. Il processo prevede la selezione della sezione desiderata, l’inserimento delle 
istruzioni e il salvataggio delle modifiche, consentendo un controllo diretto e flessi-
bile sull’output del modello. 

Memoria 

In maniera analoga alle “Istruzioni personalizzate” (Custom Instructions), ChatGPT è 
dotato dal 2024 di funzioni di “memoria”. La memoria permette ai modelli di ricor-
dare le istruzioni che l’utente invia al modello, in particolare tutte quelle indicazioni 
di stile, personalità e formattazione dei testi. Questa memoria si arricchisce con l’uti-
lizzo continuo, prendendo informazioni direttamente dal prompt dell’utente, elabo-
randole e trasformandole in vincoli per i successivi prompt, con l’obiettivo di facili-
tare una maggiore coerenza nel dialogo e ridurre la necessità di ripetere le richieste 
nel prompt. Si tratta quindi di una sorta di espansione della finestra di contesto, che 
utilizza le varie interazioni come base di conoscenza per adeguare stile e registro. 

La memoria richiede un’azione specifica dell’utente per essere attivata e viene 
gestita tramite un pannello di controllo analogo alle istruzioni personalizzate. 

Qui di seguito un’immagine delle istruzioni presenti in memoria che guideranno 
il modello nei successivi prompt dell’utente 
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Prompt Creator 

Come abbiamo potuto vedere, la costruzione di un prompt è un’operazione appa-
rentemente semplice ma che nasconde insidie e richiede esperienza, comprensione 
del modello e soprattutto comprensione del problema da sciogliere e dell’obiettivo 
che si vuole ottenere. 

Per aiutare in questa analisi e nella scrittura di istruzioni è possibile usare dei 
servizi, anch’essi basati su LLM, che utilizzano le tecniche citate in questo volume 
per migliorare e costruire l’istruzione fornita dall’utente. 

Una strategia comune a questi software è quella di utilizzare tecniche come il chain-
of-thought, per creare modelli di prompt efficaci, precisi e affidabili; questi prompt soli-
tamente sono dei template con dei tag XML o Markdown e delle variabili personaliz-
zabili con i propri contenuti. Altra caratteristica fondamentale è la presenza ricorrente 
della strategia dell’agire come, una configurazione di ruolo che si dimostra particolar-
mente efficace per compiti specifici.  

In sostanza i software di supporto alla creazione di prompt utilizzano un mix 
bilanciato delle tecniche e delle strategie consolidate e diffuse per la scrittura di 
prompt, insieme a una descrizione concisa del risultato che si vuole ottenere, evi-
tando ambiguità o negazioni. 

Prompt design e teoria dei giochi 

Accedere a dei risultati interrogando un LLM è una sfida. Richiede la pianificazione 
della strategia, un certo grado di casualità, uno stimolo competitivo per raggiungere 
l’obiettivo e soprattutto si configura come un’azione dialogica con un software, 
un’interazione nuova, complessa, giocata in punta di fioretto sulle sfumature del 
linguaggio naturale. Le interazioni con i LLM sono un cambio sostanziale di approc-
cio ai dati; non abbiamo più delle query con operatori booleani e una tassonomia da 
interpretare; in questo caso ci rivolgiamo alla macchina con il nostro linguaggio, 
giochiamo una partita in un comune campo da gioco e l’interlocutore è sia sfidante 
che partner. In questo gioco l’utente si trova a interagire con un sistema complesso, 
regolato da algoritmi probabilistici e da limitazioni programmatiche, cercando di 
piegare il modello verso uno specifico obiettivo. Una forma di gioco che si svolge 
in un campo delimitato da regole (le restrizioni del modello) e mosse strategiche (le 
parole scelte dall’utente).  

La suggestione che la composizione di prompt sia una sorta di gioco, una sfida, 
rimanda a due autori che hanno definito delle proprietà fondamentali dei giochi – 
Johan Huizinga e Roger Caillois – soprattutto se indaghiamo uno degli aspetti più 
controversi e estremi del prompt engineering ovvero quello che viene definito jail-
break: l’attività in cui l’utente (in questo scenario l’hacker o il ricercatore) cerca di 
superare i limiti e i vincoli del modello attraverso prompt accuratamente redatti. In 
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questo aspetto estremo, il gioco si manifesta in tutta la sua chiarezza, l’utente si im-
pegna in un confronto dialettico con il modello, cercando di superare le barriere 
poste dalle restrizioni etiche, legali o tecniche incorporate nei LLM, utilizzando un 
codice comune concordato: il linguaggio naturale. 

Proviamo quindi a leggere la tecnica del prompt engineering e la pratica del jailbreak 
attraverso la lente di Huizinga e le categorie di Caillois, con l’obiettivo di individuare 
delle analogie e dei punti di vista inusuali che possano far emergere l’evidenza di 
un’interazione nuova tra uomo e macchina. 

Caillois14 individua quattro categorie di gioco: Agon, Alea, Mimicry e Ilinx. Tutte 
queste categorie sono riscontrabili nelle interazioni tra utente e LLM. 

Agon 

È la competizione, il confronto intellettuale con cui mettiamo alla prova questi mo-
delli di intelligenza artificiale. Porre delle domande in modo tale da ottenere delle 
risposte rilevanti è il meccanismo in cui l’agone si manifesta, per individuare la stra-
tegia migliore e affinare le proprie abilità comunicative utili a interagire efficace-
mente con il modello linguistico. 

Nei tentativi di jailbreak dei modelli, questa competizione diventa ancora più forte 
ed evidente, l’elemento agonistico si manifesta nella tensione tra la strategia 
dell’utente nel formulare prompt sempre più elaborati per aggirare i filtri e la difesa 
del modello con la sua struttura progettata per prevenire risposte non etiche o inap-
propriate. Una sfida agonistica che si gioca attraverso un complesso intreccio di 
regole, parole e probabilità, con l’obiettivo di rivelare le possibilità del modello 
stesso, mettendo in discussione i suoi limiti e le sue regole.  

Alea 

Sebbene i LLM siano sviluppati per dare risposte coerenti, l’elemento stocastico alla 
base può portare a risposte inaspettate o creative; l’utente può trovarsi di fronte a 
delle indicazioni che non aveva previsto e il meccanismo che guida la creazione del 
testo in questi modelli generativi è proprio l’elemento chiave per possibili risultati 
aleatori e imprevisti. Ogni interazione con un LLM è quindi incerta, perché le rispo-
ste del modello sono generate da processi probabilistici che non garantiscono pre-
vedibilità e riproducibilità assoluta. Anche con lo stesso prompt ben costruito, il 
risultato può variare e questa imprevedibilità rende la scrittura di un prompt il gioco 
in cui l’utente deve districarsi tra le regole del linguaggio e contemporaneamente 
accettare che il modello possa rispondere in modo imprevisto. 

 
14 Roger Caillois, I giochi e gli uomini. La maschera e la vertigine, trad. di Giancarlo Carlotti 

(Milano: Bompiani, 2000). 
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Mimicry 

Il gioco di ruolo è un elemento cardine delle strategie di prompt engineering: abbiamo 
potuto vedere come la strategia “agisci come” sia una delle più consolidate e utiliz-
zate per ottenere dei risultati coerenti su argomenti specifici, ancora di più nelle 
attività di jailbreak. In quest’ultimo ambito l’utente cerca di indurre il modello a “in-
terpretare” un ruolo diverso da quello per cui è stato progettato, inducendolo a 
ignorare o reinterpretare le regole di sicurezza tramite una prospettiva narrativa o 
ipotetica. La forza del mimicry nel jailbreak risiede nella capacità del linguaggio di 
trasformare le regole; il modello, privo di intenzionalità o consapevolezza, può es-
sere portato a ignorare le sue limitazioni interpretando un ruolo che gli consente di 
eludere le sue stesse difese. 

Ilinx 

Confrontarsi con un modello linguistico di grandi dimensioni può portare a un 
senso di spaesamento di fronte all’inaccessibilità dei processi decisionali, ma soprat-
tutto può portare il modello stesso a incontrare la vertigine dell’allucinazione, for-
nendo risposte incoerenti e totalmente inesatte: le allucinazioni appunto. 

In questi casi il gioco con il modello, per ottenere dei risultati corretti, termina in 
favore della “creatività” e dell’inaccessibilità del modello stesso. Con le allucinazioni ci 
troviamo di fronte a dei mondi verosimili, plausibili ma non esistenti. Le allucinazioni 
dei LLM presentano delle idee e dei concetti possibili adiacenti, nello spazio a più di-
mensioni del modello, ai concetti realistici e attendibili. L’allucinazione è appunto una 
vertigine del modello linguistico, uno sbandamento che ha tutto l’aspetto della tempo-
ranea perdita di orientamento descritta da Caillois nei giochi della categoria ilinx. 

Il prompt engineering, visto come gioco, assume l’aspetto di un fenomeno culturale 
che riflette il rapporto tra umanità e digitale e proprio come ogni gioco genera signi-
ficati e valori attraverso la creazione di regole e simboli. In questo caso, il linguaggio 
stesso diventa un simbolo, un mezzo per interagire con la tecnologia e, al tempo stesso, 
un campo di gioco in cui vengono esplorate le potenzialità e i limiti dell’intelligenza 
artificiale. Un’interazione, tuttavia, che non è mai neutra: le regole che governano il 
modello, così come i filtri etici e le restrizioni, riflettono scelte culturali e politiche che 
influenzano il modo in cui il gioco si svolge. La vittoria massima sul modello, capace 
di superare i filtri imposti dagli sviluppatori, è rappresentata così dal superamento del 
modello stesso, dal jailbreak, il momento in cui il giocatore umano prende possesso di 
un linguaggio superiore, un linguaggio in grado di modificare le regole stesse di un 
modello linguistico. Il jailbreak si svolge in uno spazio altro, uno spazio digitale dove 
tutto teoricamente è possibile, ma al tempo stesso influenza il mondo reale, ridefi-
nendo il nostro rapporto tra strumento, interazione e linguaggio. Il prompt engineering e 
l’attività di jailbreak diventano un gioco culturale, in cui il rapporto tra umano e artifi-
ciale esplora i confini della comprensione, della creatività e dell’etica. 
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Campi di applicazione ed esempi 

In questa sezione sono elencati e catalogati prompt per diversi scopi e vengono 
dettagliate con degli esempi le linee guida che sono state esplicitate in precedenza. 
Gli esempi qui elencati sono stati tutti verificati in lingua italiana. 

Analizzando i prompt sarà evidente come l’efficacia aumenta quando: 

 Iniziamo con un prompt chiaro e preciso. 
 Incoraggiamo il modello a espandere le sue risposte.  
 Indichiamo tono e linguaggio utilizzati nella conversazione.  
 Monitoriamo l’andamento della conversazione aggiustando il tiro e adeguando le 

nostre richieste alle risposte per migliorare il risultato finale. 

Supporto alla didattica e all’apprendimento 

In questa prima sezione sono elencate delle strategie di scrittura di prompt dedicati 
al supporto per l’apprendimento. Attraverso un uso bilanciato, ChatGPT diventa 
uno strumento efficace per studenti, insegnanti e per la propria formazione perso-
nale. L’uso di ChatGPT per scopi formativi deve tenere in considerazione i limiti 
del modello, le tecniche per focalizzare le risposte in linea con le nostre aspettative 
e soprattutto dei prompt precisi in grado di mitigare il rischio di allucinazioni o ec-
cessiva creatività nei testi. 

Prompt: 

Spiega il concetto di prospettiva in termini semplici e comprensibili per un pubblico non specia-
lizzato. La tua spiegazione avrà questa struttura: 

Introduzione // Spiega in maniera semplice cosa si intende per prospettiva e la sua importanza 
nell’arte, in particolare a partire dal Rinascimento. 

Caratteristiche // Descrivi le caratteristiche fondamentali della prospettiva, come la prospettiva 
lineare, aerea e il punto di fuga, evidenziando il loro impatto sulla rappresentazione dello spazio. 

Applicazioni // Riporta degli esempi di opere che utilizzano la prospettiva in modo innovativo e 
descrivi come questo concetto viene applicato oggi, ad esempio nella fotografia, nella modella-
zione 3D design e nella realtà virtuale. 
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Risposta: 

Introduzione 
La prospettiva è una tecnica artistica e un principio geometrico che permette di rappresentare 
su una superficie bidimensionale (come una tela o un foglio) uno spazio tridimensionale in modo 
realistico. Questa invenzione è cruciale per comprendere l’evoluzione dell’arte occidentale, in 
particolare dal Rinascimento in poi, quando artisti come Filippo Brunelleschi e Leon Battista 
Alberti hanno formalizzato le regole della prospettiva lineare. L’importanza della prospettiva ri-
siede nella sua capacità di creare profondità e realismo, conferendo alle immagini un senso di 
spazio che corrisponde alla visione umana. 

Caratteristiche 
Le caratteristiche principali della prospettiva includono: 

Prospettiva lineare 
Si basa sull’idea che le linee parallele sembrano convergere in un punto comune all’orizzonte, 
chiamato punto di fuga. Questo sistema è usato per rappresentare oggetti e ambienti in modo 
che appaiano proporzionati e realistici. 
Esempio: La “Scuola di Atene” di Raffaello utilizza una prospettiva lineare con un punto di fuga 
centrale per guidare lo sguardo dello spettatore. 
Prospettiva aerea 
Questa tecnica si concentra sulla variazione di colori e dettagli per simulare la profondità: gli 
oggetti più lontani appaiono meno nitidi e con tonalità più fredde, come se fossero influenzati 
dall’atmosfera. 
Esempio: Leonardo da Vinci utilizza la prospettiva aerea in opere come la “Gioconda” per creare 
un effetto di profondità naturale nel paesaggio. 

Punto di fuga e linee guida 
Il punto di fuga è il fulcro della prospettiva lineare; le linee guida immaginarie convergono verso 
di esso per organizzare lo spazio e mantenere la coerenza visiva. 

Applicazioni 

Nell’arte storica 

Opere come “La Trinità” di Masaccio (1427) rappresentano esempi innovativi di prospettiva 
lineare, mostrando una profonda comprensione dello spazio tridimensionale. 

Nella fotografia 
I fotografi utilizzano i principi della prospettiva per inquadrare e comporre immagini con pro-
fondità, sfruttando linee convergenti e il posizionamento di oggetti a diverse distanze. 

Nella modellazione 3D e design 
I software di modellazione tridimensionale (come Blender o AutoCAD) incorporano algoritmi 
basati sulla prospettiva per creare ambienti virtuali realistici. 
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Nella realtà virtuale (VR) 
La prospettiva è essenziale per simulare esperienze immersive: i visori VR calcolano la prospettiva 
in tempo reale per offrire agli utenti un senso di profondità e movimento nello spazio digitale. 
La prospettiva, nata come strumento artistico, continua a essere una componente fondamentale 
della rappresentazione visiva in molteplici ambiti, dimostrando la sua rilevanza sia nella tradizione 
che nella tecnologia moderna. 

Prompt: 

Elabora un piano didattico per una lezione sulla prospettiva lineare dedicata a studenti del primo 
anno di un percorso accademico che preveda la conoscenza della Storia dell’arte  

Il piano che definirai sarà organizzato in questi punti: 
**Obiettivi:** quali conoscenze o competenze si prevede che gli studenti acquisiscano entro la 
fine della lezione? 
**Introduzione:** una panoramica breve o un elemento accattivante per coinvolgere gli studenti. 
**Procedura:** attività passo dopo passo che verranno svolte per raggiungere gli obiettivi della 
lezione. 
**Valutazione:** metodi per verificare se gli obiettivi sono stati raggiunti, come quiz, discussioni 
o compiti a casa. 
**Conclusione:** un riassunto della lezione, che solitamente sintetizza i punti chiave o rivede gli 
obiettivi principali. 

Risposta: 

Obiettivi 
Entro la fine della lezione, gli studenti saranno in grado di: 

Comprendere il concetto di prospettiva lineare e il suo ruolo nella rappresentazione dello spazio 
tridimensionale su una superficie bidimensionale. 
Conoscere il contesto storico e culturale che ha portato alla nascita della prospettiva lineare nel 
Rinascimento. 
Identificare e analizzare le principali caratteristiche della prospettiva lineare in opere d’arte rina-
scimentali. 
Applicare i principi base della prospettiva lineare attraverso un esercizio pratico. 

Introduzione 
Durata: 10 minuti 

Inizio con una domanda stimolante: “Come rappresentereste un oggetto tridimensionale su un 
foglio di carta in modo che sembri realistico?” 
Breve racconto dell’aneddoto su Filippo Brunelleschi e la prima dimostrazione della prospettiva 
lineare a Firenze (1425 circa), per contestualizzare storicamente l’argomento. 
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Proiezione di immagini di opere pre-rinascimentali e rinascimentali (es. Annunciazione di Simone 
Martini e La Scuola di Atene di Raffaello) per evidenziare il cambiamento nella rappresentazione 
dello spazio. 

Procedura 
Presentazione teorica (20 minuti) 

Definizione di prospettiva lineare e suoi elementi principali: linea dell’orizzonte, punto di fuga, 
linee di fuga. 
Spiegazione del contesto storico e delle motivazioni culturali che portarono alla sua nascita nel 
Rinascimento (centralità dell’uomo e razionalità scientifica). 
Analisi guidata di alcune opere chiave (es. La Trinità di Masaccio, L’Ultima Cena di Leonardo da 
Vinci). 

Dimostrazione pratica (15 minuti) 
Disegno dal vivo alla lavagna o su tablet proiettato: costruzione di una stanza in prospettiva con 
un punto di fuga. 
Discussione interattiva per guidare gli studenti nel riconoscimento delle regole applicate nel di-
segno. 

Attività individuale o a gruppi (20 minuti) 
Gli studenti creano un semplice disegno in prospettiva lineare con un punto di fuga, utilizzando 
carta millimetrata. 

Condivisione dei risultati e confronto con le regole presentate. 
Valutazione 
Domande di verifica (5 minuti) 

Breve quiz a risposta multipla o aperta su concetti chiave (es. “Cos’è il punto di fuga?”, “Chi è 
considerato l’inventore della prospettiva lineare?”). 
Osservazione dei disegni pratici 

Valutazione informale del livello di comprensione osservando l’applicazione delle regole nei di-
segni prodotti dagli studenti. 
Discussione finale 

Gli studenti riflettono su ciò che hanno appreso, condividendo eventuali difficoltà o osservazioni. 
Conclusione 
Durata: 10 minuti 

Sintesi dei punti chiave della lezione: 
La prospettiva lineare come innovazione tecnica e culturale del Rinascimento. 
Principali elementi della prospettiva lineare e loro applicazione pratica. 
Spazio per domande e chiarimenti. 
Compito a casa: gli studenti selezionano un’opera d’arte rinascimentale che utilizza la prospettiva 
lineare, analizzandola brevemente (circa 300 parole), con riferimento agli elementi studiati du-
rante la lezione. 
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Modelli di prompt  

Template di prompt per risultati sintetici: 

Spiega il concetto di [concetto] in termini semplici e comprensibili 
per un pubblico non specializzato. La tua spiegazione avrà questa 
struttura: 
- introduzione // spiega in maniera semplice [concetto] 
- caratteristiche // descrivi le caratteristiche fondamentali del 
[concetto] 

- applicazioni // riporta degli esempi in cui [concetto] viene applicato 

Template di prompt per risultati più descrittivi: 

Spiega il concetto di [concetto] in modo chiaro e semplice, adatto a 
un pubblico non specializzato. Organizza la tua spiegazione in tre 
sezioni ben distinte, seguendo questa struttura:   
1. **Introduzione**: Fornisci una definizione semplice e comprensibile 

del termine [concetto]. Spiega la sua importanza in [ambito di 
riferimento]. 

2. **Caratteristiche principali**: Illustra i principi fondamentali 
di [concetto], come [esempio]  

3. **Applicazioni ed esempi**: Fornisci esempi concreti che utilizzano 
[concetto] in maniera esemplare. Descrivi inoltre come [concetto] 
sia applicato in ambiti moderni, come [esempi] 

Template di prompt per un quiz interattivo sulla lezione svolta 

Ho appena finito la lezione. 
Inizia un gioco interattivo basato sul lesson plan di oggi [argomento 
ed età a cui è rivolto] 
Leggerò le domande e ti scriverò qui le risposte. 
Adatta le domande in base alle risposte e fa una domanda alla volta. 
Le domande devono essere a risposta multipla o a risposta aperta. 
Inizia con la prima domanda ora 

Template per Brainstorming con Six Hats framework 

Vorrei fare un brainstorming utilizzando il framework “6 hats”. 
Il brainstorming sarà relativo [argomento] in classe e nei percorsi 
formativi. 
Per ciascun punto forniscimi 6 domande 

Template di prompt per lo sviluppo di piani formativi 

Elabora un piano didattico per una lezione su [contenuto] dedicata a 
[destinatari] 
Il piano che definirai sarà organizzato in questi punti: 
Obiettivi: quali conoscenze o competenze si prevede che gli studenti 
acquisiscano entro la fine della lezione? 
Introduzione: una panoramica breve o un elemento accattivante per 
coinvolgere gli studenti. 
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Procedura: attività passo dopo passo che verranno svolte per raggiun-
gere gli obiettivi della lezione. 
Valutazione: metodi per verificare se gli obiettivi sono stati rag-
giunti, come quiz, discussioni o compiti a casa. 
Conclusione: un riassunto della lezione, che solitamente sintetizza 
i punti chiave o rivede gli obiettivi principali. 

Lista di template semplici per lo sviluppo di attività didattiche 

 Agisci come un docente di [disciplina], suggeriscimi tre domande a 
risposta multipla, con tre opzioni ciascuna, di cui una sola cor-
retta, su [argomento]. 
 Elenca le similitudini e le differenze tra [concetto A] e [concetto 
B]. Rispondi utilizzando un tono neutrale, senza giudizi qualitativi 
e riportando soltanto informazioni descrittive. 
 Forniscimi degli esempi concreti che possano spiegare in maniera 
semplice il concetto di [concetto] 
 Descrivi passo passo quali sono i passaggi per [contenuto]. 
 Utilizza un linguaggio semplice adatto ad un pubblico di [pubblico 
di riferimento] 
 Descrivi l’impatto che [fenomeno] ha avuto nella [disciplina] 

Scrittura a partire da un testo 

ChatGPT permette di instaurare conversazioni e di interfacciarsi facilmente con il 
LLM ed è progettato per comprendere e generare testi utilizzando un linguaggio 
naturale. Tuttavia, come accade con altri modelli, anche ChatGPT soffre di “alluci-
nazioni”, intese come delle situazioni in cui, durante la conversazione, vengono ge-
nerate delle risposte con informazioni false. Le “allucinazioni” sono un elemento 
critico; ChatGPT, infatti, è in grado di rendere la conversazione e le informazioni 
riportate estremamente realistiche, anche se false. Il motivo di questa “anomalia” 
risiede nel funzionamento stesso del software che tende a dare sempre una risposta 
scegliendo tra quelle più “probabili”, si tratta quindi di software che tendono al ve-
rosimile e non alla veridicità delle informazioni. La frequenza di “allucinazioni” è 
sensibilmente diminuita con l’avvento del modello GPT-4 e con l’introduzione dei 
modelli della serie “o” in cui la tecnica del chain-of-thought viene espressa internamente 
rendendo più efficace ed economicamente sostenibile la generazione di testo. I mo-
delli della serie “o” come o1, o3 e o4 utilizzano funzionalità di “reasoning” che 
permette iterazioni automatiche e la selezione del “percorso migliore” per la rispo-
sta, permettendo un controllo maggiore sulle informazioni fornite all’utente. Nono-
stante questi miglioramenti è di fondamentale importanza verificare autonomamen-
te l’attendibilità delle informazioni in testi generati completamente da modelli lin-
guistici come i GPT. 

Una strategia per mitigare la possibile presenza di “allucinazioni” nella creazione 
di testi è affiancare il nostro prompt con fonti affidabili, quindi dei testi di riferi-
mento attendibili e verificati: in questi casi nel prompt viene indicato di attingere al 
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testo come base di conoscenza primaria per l’elaborazione del contenuto richiesto. 
È una tecnica che non assicura una totale attendibilità delle risposte di ChatGPT, 
ma permette un controllo migliore nella guida alla generazione di testi. 

Modelli di prompt  

Lista di template di esempio con testo di riferimento 

 Ho un breve testo dedicato a [argomento]. Te lo condivido e ti chiedo 
di ampliarlo. Approfondisci con maggiori dettagli e citando testi di 
riferimento. 
Il testo è qui di seguito: [testo] 
 Devo scrivere un progetto dedicato a [argomento]. 
Ho scritto un abstract, potresti ampliarlo portandolo a circa 1000 
caratteri? [abstract] 
 Ho un elenco puntato di azioni e risultati di progetto, avrei la 
necessità di trasformare il punto elenco in un breve discorso con 
uno stile naturale, formale e motivazionale. 
Il progetto è dedicato a [argomento] e gli interventi nell’elenco 
sono destinati a [obiettivo delle azioni].  
 Trasforma questo elenco di azioni che ti condividerò in un breve 
discorso. 
L’elenco puntato è qui [elenco puntato]. 

Estrazione di informazioni 

La Named-entity recognition (NER), nota anche come estrazione di entità, rappresenta 
una sottocategoria dell’estrazione di informazioni, una tecnica che si concentra su 
individuare e classificare entità menzionate in testi, quali nomi di persone, organiz-
zazioni, luoghi, codici medici, espressioni temporali, quantità, valori monetari, per-
centuali ecc. La NER è fondamentale nel contesto dell’elaborazione del linguaggio 
naturale (NLP), poiché consente di trasformare i dati testuali non strutturati in in-
formazioni strutturate e facilmente analizzabili. 

Un esempio classico di NER implica la trasformazione di un blocco di testo non 
annotato, come “Mario ha visitato la città di Roma nel 2023”, in un blocco di testo 
annotato che evidenzia le entità nominate: “[Mario]Persona ha visitato la città di 
[Roma]Luogo nel [2023]Tempo”. In questo esempio, vengono identificati e classi-
ficati un nome di persona, un luogo e un’espressione temporale. 

Il processo completo di NER è spesso suddiviso concettualmente, e talvolta an-
che nella sua implementazione, in due problemi distinti: la rilevazione dei nomi e la 
classificazione dei nomi secondo il tipo di entità a cui si riferiscono (ad esempio, 
persona, organizzazione o luogo). La prima fase è di solito semplificata in un pro-
blema di segmentazione: i nomi sono definiti come intervalli contigui di token, in 
modo che “Banca d’Italia” sia un unico nome, nonostante all’interno di questo no-
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me, la sottostringa “Italia” sia essa stessa un nome. La seconda fase invece richiede 
la scelta di un’ontologia per organizzare le categorie di cose. 

Espressioni temporali e alcune espressioni numeriche (ad esempio, denaro, per-
centuali ecc.) possono anche essere considerate entità rilevabili.  

Un esempio pratico dell’uso di ChatGPT per la NER potrebbe essere l’analisi di 
un articolo di giornale. ChatGPT può scansionare l’articolo e identificare le entità 
principali, classificandole in base al loro tipo. Ad esempio, se l’articolo menziona 
“Bill Gates”, “Microsoft” e “Seattle”, ChatGPT è in grado di riconoscere “Bill Ga-
tes” come persona, “Microsoft” come organizzazione e “Seattle” come luogo. La 
capacità di ChatGPT di gestire grandi volumi di testo lo rende utile nella NER su 
testi estesi, ad esempio è possibile elaborare attraverso ChatGPT interi capitoli di 
un libro, estrarre personaggi, luoghi, eventi temporali e altri elementi rilevanti, for-
nendo così un riassunto strutturato delle entità principali. Va notato come le finestre 
di contesto disponibili per il modello GPT 4 siano diventate molto ampie dopo 
l’aggiornamento del 6 novembre 2023 ed è effettivamente possibile fornire al mo-
dello tramite API un testo di 10 pagine senza difficoltà. La finestra di contesto com-
plessiva del modello GPT 4 è infatti di 128.000 token che corrispondono a circa 
500.000 caratteri, tuttavia questo limite così ampio non va confuso con il limite di-
sponibile nell’interfaccia web del modello, ovvero ChatGPT. In questo caso il nu-
mero di token massimi in una conversazione è fissato a 8.000 token per la versione 
gratuita (v. tabella precedente), il che implica che la somma di input e output non 
deve eccedere questo limite; se la conversazione supera la capacità della finestra di 
contesto, parti più vecchie della conversazione vengono “dimenticate” o ignorate 
per rispettare il limite. 

Quando parliamo di finestra di contesto è utile ricordare che è composta sia dalle 
nostre interazioni che dalle risposte del modello e una volta raggiunto il limite di 
questo “spazio di memoria”, il modello può fornire delle risposte inesatte. 

In un elenco, come un inventario o un database, ChatGPT può rapidamente 
categorizzare gli elementi in base a parametri specifici, come tipo di prodotto, pro-
duttore o modello, costruendo un dataset manipolabile con strumenti di calcolo. 

Tuttavia, così come per il resto dei testi, va considerata la possibilità di allucina-
zioni anche nei risultati di NER; l’utilizzo di ChatGPT e più in generale di modelli 
generativi infatti non è una soluzione perfetta e scientificamente blindata nel risul-
tato, anzi, esistono concrete possibilità che vengano riportate come presenti entità 
aggiunte arbitrariamente dal software. Il consiglio più evidente è la consapevolezza 
di questi possibili errori e la scelta conseguente di utilizzare strumenti come ChatGPT 
per l’estrazione di entità rilevanti in contesti con una sufficiente tolleranza all’errore 
e in cui l’accuratezza non è una priorità. A differenza di strumenti specifici per que-
sto scopo come le librerie Python “spaCy”, “Flair” o “NLTK”, ChatGPT non è 
ottimizzato per scenari con grandi volumi di testo o con dati rumorosi e soprattutto 
non è costruito con una struttura interna preconfigurata per identificare e classificare 
specifici tipi di entità, come “Organizzazione” (ad esempio, nomi di aziende o isti-
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tuzioni) o “Luoghi” (come città o paesi), in modo sistematico e preciso. Il modello 
infatti non dispone di categorie predefinite, quindi l’accuratezza della classificazione 
dipende da come viene formulato il prompt e dal contesto fornito dal testo.  

Traduzione e descrizione 

L’uso di LLM nella traduzione di testi è una pratica diffusa e uno degli ambiti in cui 
le IA generative forniscono risultati promettenti. Utilizzando un modello semplice 
come ChatGPT è possibile riflettere nella traduzione il contesto in cui un testo è 
inserito, una caratteristica che permette di migliorare, se guidata e controllata ade-
guatamente dall’utente, il risultato della traduzione. È evidente come, in questo sce-
nario, sia essenziale il prompt dell’utente, che dovrà fornire non soltanto il testo da 
tradurre, ma anche dettagli relativi al contesto in cui esso è immerso. Ad esempio, 
la traduzione di un dialogo all’interno di un testo narrativo può beneficiare delle 
influenze dedotte dal tono tenuto all’interno del dialogo o dal genere espresso come 
indicazione di risultato all’interno del prompt. Le informazioni di contesto infatti 
supportano il modello nella scelta di parole e frasi, così come per la traduzione di 
espressioni idiomatiche o terminologie specifiche. Proprio per le espressioni idio-
matiche ad esempio torna di nuovo determinante il prompt in cui si rivela impor-
tante specificare l’origine culturale o regionale così da accordare la traduzione alle 
sfumature specifiche della lingua originale.  

Il tema dell’affidabilità delle traduzioni automatiche non nasce con i LLM e da 
sempre la figura del traduttore professionista è stata determinante per una corretta 
interpretazione dei testi. Nonostante i recenti LLM riescano a surclassare i risultati 
software precedenti, la figura del traduttore professionista assume un ruolo deter-
minante in quei contesti specializzati dove è essenziale la capacità di interpretare il 
contesto correttamente e di riconoscere le sfumature del testo empatizzando con 
l’autore o semplicemente riconoscendo un campo di applicazione sul quale il tra-
duttore è altamente specializzato. Mi riferisco nello specifico alle traduzioni in am-
bito legale o medico, oppure alle traduzioni di tradizioni o fenomeni regionali diffi-
cilmente generalizzabili e facilmente fraintendibili. 

Per rendere più esplicite le difficoltà nelle traduzioni abbiamo testato ChatGPT-
4o, Google Gemini 1.5, Claude Opus e DeepL su un testo di 2500 caratteri di Carlo 
Emilio Gadda, estratto da “Quer pasticciaccio brutto de via Merulana”1 formulando 
per tutti i chatbot un prompt semplice (traduci questo testo in inglese) e poi chie-
dendo da quale pubblicazione provenisse il testo. Sia ChatGPT che Claude hanno 
prodotto ottime traduzioni e hanno dimostrato di riconoscere la fonte del brano.  

 
 

 
1 Carlo Emilio Gadda, Quer pasticciaccio brutto de via Merulana, a cura di Giorgio Pinotti 

(Milano: Biblioteca Adelphi, 2018). 
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Modello Traduzione Interpretazione 

Testo originale: Per il 20 febbraio, domenica, Sant’Eleuterio, i Balducci lo avevano invitato a pranzo: « Alle tredici e 
mezzo, se le è comodo » Era, disse la signora, « il genetliaco di Remo »: e infatti Remo, all’anagrafe, era 
stato inscritto come Remo Eleuterio, e poi battezzato per tale a San Martino ai Monti, così da rammen-
tare il natalizio. « Due nomi poco graditi a chelli ‘rrecchie,  » pensò don Ciccio, 
« sia l’uno che l’altro. » Per un menefreghista di quel calibro erano addirittura sprecati. L’invito, comme 
l’ata vota, gli era stato fatto per telefono due giorni avanti, con una chiamata « dall’esterno » al Collegio 
Romano, cioè a Santo Stefano del Cacco. Prima, una voce melodiosa, gli aveva parlato la signora: « Sono 
Liliana Balducci »: era poi subentrato il caprone, il Balducci uomo, a rincalzo. Don Ciccio, dopo aver 
santificato la festa dal barbiere, portò una bottiglia d’uoglie alla signora. Il pranzo domenicale fu lieto, 
nella luce d’un meraviglioso pomeriggio, rimasti al marciapiede i coriandoli e qualche gentile bautta, 
quacche trombetta, qualche azzurra Cenerentola o nerovellutato diavoletto. Parlarono di caccia: di bat-
tute e di cani: di fucili: poi di Petrolini: poi dei vari nomi che danno al mùgine lungo il litorale tirrenico, 
da Ventimiglia al Capo Lilibeo: poi dello scandalo del giorno, la contessina Pappalòdoli: ch’era scappata 
di casa con un violinista: polacco, naturalmente. A diciassett’anni. Una storia che non finiva più. 
Al suo entrare, la Lulù, la canina pechinese, un gomitolo, aveva abbaiato: con molta stizza, anche: be’, 
lasciati i ringhi, gli aveva fiutato a lungo le scarpe. La vitalità di questi mostriciattoli è una cosa incredi-
bile. Verrebbe voglia di accarezzarli, poi di acciaccarli. A tavola eran quattro: lui don Ciccio, i coniugi e la 
nipote. La nipote, però, non era quella dell’ultima volta, cioè del giorno di 
San Francesco, ma molto più giovine: appena uscita dall’infanzia. Quella dell’ultima volta, cioè a San 
Francesco, era una nipote per modo di dire; pareva una sposa di campagna, coronata di trecce nere, 
forte, ampia, da tener lei tutto il letto: certi occhi! un davanti! un didietro! Da sognarseli di notte. Questa 
qui era una ragazzina co la treccia appennolone, che annava a scola da le moniche. 

 

Traduzione  
di William Weaver2 

For the 20th of February, Sunday, Feast of Sant’Eleuterio, the Balduccis had invited him to dinner: “At 
half-past one, if that’s convenient for you.” It was, the signora said, “Remo’s birthday”; and in fact, at 
the City Registry, Remo had been inscribed as “Remo Eleuterio,” and baptized as such at the Church of 
San Martino ai Monti, so as to mark the day of his birth. “Two names that have a nasty ring to certain 
ears nowadays,” thought Don Ciccio, “both the first and the second.” But for a guy like Balducci, who 
didn’t give a damn about anything, they were a downright waste. 
The invitation, like the last time, had been issued by telephone two days ahead, a call “from outside” at 
the Collegio Romano Station, or rather, to give the street address, Santo Stefano del Cacco. First, in a 
melodious voice, the signora herself had spoken to him: “This is Liliana Balducci”; and then the old goat 
took over, Balducci, following up. Don Ciccio, after having kept the Sabbath with a visit to the barber’s, 
took the signora a bottle of fresh oil from home. 
The Sunday dinner was happy, in the light of a marvelous afternoon, with confetti still littering the pave-
ments, and an occasional carnival mask, a toy trumpet, an azure Cinderella or little devil in black velvet. 
The men talked about hunting: of expeditions and dogs: of guns: 
then about the comedian Petrolini: then about the various names they give the mullet all along the 
Tyrrhenian coast, from Ventimiglia to Cape Lilibeo: then the scandal of the day, Countess Pappalodoli, 
who had run off with a violinist; a Pole, naturally. Only seventeen. The story went on and on. 
When he came in, Lulu, the little Pekinese bitch, a ball of fluff, had barked, and angrily, too; well, when 
she stopped growling, she had sniffed his shoes at length. The vitality of those little monsters is incredible. 
You feel like petting them, then stamping them. 

 

 
2 Carlo Emilio Gadda, That Awful Mess on the Via Merulana, trans. William Weaver (New 

York: New York Review Books, 2007). 
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They were four at table: he, Don Ciccio, the husband and wife, and the niece. The niece, however, wasn’t 
the same one as last time, that is to say on the Feast of San Francesco, this one was much younger, 
barely emerging from childhood. 
The other niece — the one on San Francesco’s day — was only a niece after a manner of speaking: she 
looked like a peasant bride, her head crowned with black braids; strong and broad, she’d fill up a whole bed 
by herself: those eyes! and what a front! what a behind! Something to make you dream at night. 
This new one was a little girl with a pigtail hanging down her back, and she went to the sisters’ school. 

ChatGPT-4o For Sunday, February 20th, Saint Eleutherius, the Balducci family had invited him to lunch: “At half past 
one, if it suits you.” It was, as the lady explained, “Remo’s birthday”: indeed, Remo had been registered 
at the registry office as Remo Eleuterio and later baptized as such at San Martino ai Monti, to commem-
orate the natal day. “Two names not particularly pleasing to those ears,” thought Don Ciccio, “neither 
one nor the other.” For a carefree individual of that caliber, they were downright wasted.  

The invitation, as on the previous occasion, had been made by phone two days in advance, with a call 
“from outside” to the Collegio Romano, that is, to Santo Stefano del Cacco. First, a melodious voice had 
spoken to him—the lady introduced herself: “This is Liliana Balducci.” Then the brute, the man Bal-
ducci, had taken over to reinforce the invitation. After sanctifying the day at the barber’s, Don Ciccio 
brought a bottle of oil for the lady. The Sunday lunch was a cheerful affair, in the light of a splendid 
afternoon, with confetti, a few delicate carnival masks, a trumpet here and there, a blue Cinderella, or a 
black-velvet devil left on the sidewalk. 

They talked about hunting: about game drives, dogs, rifles; then about Petrolini; then about the various 
names given to mullet along the Tyrrhenian coast, from Ventimiglia to Cape Lilibeo; then about the scan-
dal of the day, Countess Pappalòdoli: she had run away from home with a violinist—Polish, naturally. 
Seventeen years old. A story with no end.  

Upon his arrival, Lulù, the Pekingese, a little ball of fur, had barked furiously and, after leaving off her 
growling, sniffed his shoes for a long time. The vitality of these little monsters is something incredible. It 
almost makes you want to pet them—and then crush them.  

There were four at the table: Don Ciccio, the couple, and their niece. However, the niece was not the 
same one as the last time, on Saint Francis’s Day, but a much younger one, just out of childhood. The 
previous one, on Saint Francis’s Day, was a “niece” only in name—she looked like a country bride, 
crowned with black braids, strong and ample, capable of taking up an entire bed herself: such eyes! such 
a figure! front and back! The kind you’d dream of at night. This one, instead, was a little girl with a long 
braid down her back, who attended a convent school. 

Il testo è tratto dal romanzo 
Quer pasticciaccio brutto de 
via Merulana di Carlo Emilio 
Gadda. Lo stile peculiare, che 
mescola italiano standard e 
dialettismi romani, è una ca-
ratteristica distintiva 
dell’opera di Gadda, così 
come l’attenzione ai dettagli 
minuziosi e alla psicologia dei 
personaggi. In particolare, 
questo brano illustra la ric-
chezza linguistica dell’autore 
e la sua capacità di rappre-
sentare la società italiana at-
traverso un intreccio di iro-
nia, realismo e complessità 
stilistica. 
 

Gemini Proposed English translation: 
A Note on Translation: Given the rich cultural and linguistic nuances, a direct, literal translation might 
not capture the full essence of the original text. The following translation aims to convey the meaning 
while maintaining the overall flavor and tone. 

For Sunday, February 20th, the feast day of Saint Eleuterius, the Balducci had invited him to lunch: “At 
1:30, if it’s convenient for you.” It was, the signora said, “Remo’s birthday”: and indeed, Remo was offi-
cially registered as Remo Eleuterio, and then baptized as such at San Martino ai Monti, to commemorate 
his birth. “Two names that those old fogies wouldn’t like,” Don Ciccio thought, “both of them.” For a 
slacker of that caliber, they were practically wasted. The invitation, as usual, had been extended over 
the phone two days in advance, with a call “from outside” to the Roman College, or rather to Santo 
Stefano del Cacco. First, a melodious voice, the signora’s, had spoken to him: “It’s Liliana Balducci”: then 

Il testo che hai fornito è un 
estratto da un’opera lettera-
ria, probabilmente un ro-
manzo o una raccolta di rac-
conti. L’autore utilizza un lin-
guaggio colloquiale e ricco di 
particolari descrittivi per 
creare un’atmosfera vivace e 
autentica. 
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the old goat himself, Balducci, had chimed in. Don Ciccio, having gotten his hair cut, brought a bottle of 
wine to the signora. The Sunday lunch was delightful, in the light of a marvelous afternoon, with confetti 
and a few friendly baubles still littering the sidewalk, along with a trumpet or two, some sky-blue Cin-
derellas or velvety little devils. They talked about hunting: about shooting parties and dogs: about guns: 
then about Petrolini: then about the various names they give to the mullet along the Tyrrhenian coast, 
from Ventimiglia to Capo Lilibeo: then about the scandal of the day, Countess Pappalòdoli: who had run 
away from home with a violinist: a Pole, of course. At seventeen. A story that never ended. 

When he entered, Lulù, the Pekingese dog, a little ball of fur, had barked: with a lot of spite, too: well, 
after her growling, she had sniffed his shoes for a long time. The vitality of these little monsters is incred-
ible. You’d want to pet them, then squeeze them. There were four of them at the table: him, Don Ciccio, 
the couple, and the niece. The niece, however, was not the one from the last time, that is, on Saint Francis’ 
day, but much younger: barely out of childhood. The one from the last time, that is, on Saint Francis’ 
day, was a niece in name only; she seemed like a country bride, crowned with dark braids, strong, ample, 
enough to fill the whole bed: those eyes! that figure! from front to back! You could dream about her at 
night. This one was a little girl with a pigtail, who went to school with the nuns. 

Claude Opus By the 20th of February, Sunday, Saint Eleutherius, the Balduccis had invited him to lunch: “At one 
thirty, if it’s convenient for you.” It was, said the lady, “Remo’s birthday”: and in fact Remo, at the reg-
istry office, had been registered as Remo Eleuterio, and then baptized as such at San Martino ai Monti, 
so as to remember his birthday. “Two names not very pleasing to those ears,” thought Don Ciccio, “ei-
ther one or the other.” For a don’t-give-a-damn of that caliber they were even wasted. The invitation, 
like the other time, was made by telephone two days before, with a call “from outside” to the Roman 
College, that is to Santo Stefano del Cacco. First, a melodious voice, the lady spoke to him: “I am Liliana 
Balducci”: then the billy goat, the male Balducci, took over as reinforcement. Don Ciccio, after having 
sanctified the feast at the barber’s, brought a bottle of oil to the lady. The Sunday lunch was joyful, in 
the light of a wonderful afternoon, with confetti and some kind bautta remaining on the sidewalk, some 
trumpets, some blue Cinderella or black-velvet devil. They talked about hunting: about beats and dogs: 
about guns: then about Petrolini: then about the various names they give to the mullet along the Tyr-
rhenian coast, from Ventimiglia to Cape Lilibeo: then about the scandal of the day, the little Countess 
Pappalòdoli: who had run away from home with a violinist: Polish, of course. At seventeen. A never-
ending story. Upon entering, Lulù, the Pekingese dog, a ball of yarn, had barked: with great anger, too: 
well, having left the growls, she had sniffed his shoes for a long time. The vitality of these little monsters 
is incredible. One would feel like caressing them, then squashing them. At the table there were four of 
them: him Don Ciccio, the married couple and the niece. The niece, however, was not the one from the 
last time, that is from Saint Francis’ day, but much younger: just out of childhood. The one from the last 
time, that is on Saint Francis’ day, was a niece so to speak; she looked like a country bride, crowned with 
black braids, strong, ample, to take up the whole bed herself: such eyes! a front! a behind! To dream of 
them at night. This one here was a little girl with a dangling braid, who went to school at the nuns. 

Il testo è tratto dal romanzo 
Quer pasticciaccio brutto de 
via Merulana di Carlo Emilio 
Gadda, pubblicato nel 1957. Il 
brano riportato descrive un 
pranzo domenicale a casa dei 
Balducci a cui è stato invitato 
il protagonista Don Ciccio In-
gravallo. 

DeepL For 20 February, Sunday, Saint Eleuterio, the Balducci had invited him to lunch: ‘ At half past one, if it is 
convenient for you. ‘It was,’ said the lady, “Remo’s birthday”: and in fact Remo, at the registry office, 
had been inscribed as Remo Eleuterio, and then baptised as such at San Martino ai Monti, so as to recall 
his birthday. ‘Two names that are not very welcome to chelli ‘rrecchie,’ thought Don Ciccio, 
‘ both the one and the other. ‘ For a menefreghista of that calibre, they were even wasted. The invitation, 
comme l’ata vota, had been made to him by telephone two days before, with a call ‘from the outside’ to 
the Collegio Romano, that is, to Santo Stefano del Cacco. First, in a melodious voice, the lady had spoken 
to him: ‘I am Liliana Balducci’: then the goat, the Balducci man, had taken over. Don Ciccio, having 

Non disponibile 
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sanctified the feast at the barber’s, brought the lady a bottle of grapes. The Sunday lunch was a happy 
one, in the light of a wonderful afternoon, with the confetti and a few kindly trumpets, a few blue Cin-
derellas or black little devils left on the pavement. They talked of hunting: of beating and dogs: of guns: 
then of Petrolini: then of the various names they gave to the mùgine along the Tyrrhenian coast, from 
Ventimiglia to Capo Lilibeo: then of the scandal of the day, the little Countess Pappalòdoli: who had run 
away from home with a violinist: Polish, of course. At seventeen. A story that would never end. 
When he entered, Lulu, the Pekingese canine, a nag, had barked: with much irritation, even: well, having left 
the growling, she had sniffed at his shoes for a long time. The vitality of these little monsters is an incredible 
thing. One would like to caress them, then snuff them. At the table there were four of them: Don Ciccio, his wife 
and niece. The niece, however, was not the one from the last time, that is, from the day of 
Saint Francis, but much younger: just out of childhood. She looked like a country bride, crowned with 
black pigtails, strong, wide, and able to hold the whole bed: those eyes! A front! A back! To dream of at 
night. This one here was a little girl with an Apennine braid, who went to school with the nuns. 

 
Un secondo esempio lo proviamo comparando un estratto di Una vita violenta3 di 
Pier Paolo Pasolini, la traduzione dello stesso brano eseguita dal traduttore William 
Weaver nel 1985 e le traduzioni eseguite dai diversi modelli linguistici. 

 

Modello Testo Interpretazione 

Italiano originale Aveva un po’ di spagheggio a passare per i prati al buio o quasi, e si faceva la strada di corsa, coi capelli che gli 
saltavano davanti agli occhi, neri pure essi, e luccicanti come due cozze, e la maglietta a fiori americana che gli 
sculappiava sopra i calzoni. I burini già avevano smesso di lavorare, negli orti lí attorno, e Via delle Messi d’Oro, 
coi cerasi e i mandorli al primo boccio, era tutta vuota, mentre si sentivano, da dietro i casali, delle voci di 
giovanotti che cantavano facendo i Claudio Villa, e, piú lontano ancora, le trombe del Forte che suonavano la 
libera uscita. 
Sotto il pilone del ponte dell’acquedotto, c’era Tommasino. Ancora non se n’era andato a casa, e stava li a 
aspettare con la borsa a tracolla. «A Tomà, mbè?» gli fece Lello, passandogli avanti e 
arrembandosi per primo su per la scaletta di ferro lungo il pilone. 
Tommasino gli andò appresso senza dir niente, con la faccina tonda e lenticchiosa, che pareva sempre sporca 
di grasso. 
Lello se ne andava avanti per il ponte come fosse il capo, senza nemmeno voltarsi a guardare lo schiavo che gli 
trottava appresso. 
«Che, c’hai prescia, a Lè?» faceva Tommaso, dietro, con faccia malandrina. «Li mortacci tua!» 
Ma Lello già era occupato a scendere giú per l’altro pilone: saltò sul trifoglio, e si mise a correre per il viottolo 
in mezzo al canneto. Tommaso gli correva appresso, tutto allaccato, col fiatone. 
«Aspettame, vaffan...!» gli gridava. Ma l’altro, senza pensarlo per niente, se la filava di corsa; e solo come Tom-
maso fu ben distaccato, ricominciò ad andare piú piano e a camminare giocando tra le 
canne e le frasche dei salci. Appena poi Tommaso gli rifú di nuovo alle tacche, si rimise a correre, per la scesa 
dei campi, che salivano verso l’alto coi filari dei broccoli già spuntati, tra qualche alberuccio. 

 

Traduzione  
di William Weaver 4 

He was a little scared, going through the fields now in darkness or almost. He ran the whole way, hair flapping 
in his eyes, black and shiny as two mussels, his American T-shirt, printed with a flowerpattem, flapping over his 

 

 
3 Pier Paolo Pasolini, Una vita violenta (Milano: Garzanti, 1959). 
4 Pier Paolo Pasolini, A Violent Life, trans. William Weaver (Manchester: Carcanet Press 

Limited, 1985). 
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pants. The peasants had stopped working in the fields, and Via delle Messi d’ oro, its cherry trees and almonds 
just budding, was deserted. From beyond the farmhouses you could hear some older boys singing, imitating 
Claudio Villa, and still farther on, the bugles at the Fort were giving the soldiers the signal to go out on their 
five-hour passes for the evening. 
There, under the pier of the aqueduct bridge, was Tommasino. 
He still hadn’t gone home and was waiting, his satchel hanging over his shoulder. 
‘Toma. What’s up?’ Lella asked, walking past him and climbing 
up the iron ladder of the pier. 
Tommasino followed him up the ladder without saying anything, 
his little round, freckled face looking greasy as usual. 
Lello went off along the bridge, a chief, not even turning to look 
at the slave trotting after him. 
‘You in a hurry, Lella?’ Tommaso said, behind him, a sly look on 
his face, ‘fa crissake ! ‘ 
Lello was already busy climbing down the pier on the other side. 
He jumped into the clover field and began to run along the path, 
among the canes. Tommaso, worn out, ran after him, panting. 
‘Wait for me, goddammit !’ he yelled. 
But Lella, not giving him a thought, kept on running, and it was 
only when he had left Tommaso well behind that he slowed down, 
playing among the canes and the willow-shoots as he walked. When Tommaso was at his heels again, he started 
racing down the sloping fields, then up again, among the rows of broccoli, already showing, with a tree here 
and there. 

ChatGPT-4o He felt a bit of unease crossing the fields in the dark—or almost dark—and he ran along the path, his hair 
bouncing in front of his eyes, as black as mussels and just as shiny, his American floral shirt flapping over his 
trousers. The farmhands had already stopped working in the nearby gardens, and Via delle Messi d’Oro, with 
its cherry and almond trees just starting to bloom, was completely deserted. Meanwhile, behind the farm-
houses, the voices of young men singing like Claudio Villa could be heard, and further off still, the bugles from 
the fort signaled the end of the day’s duty. 

Under the aqueduct bridge’s pillar stood Tommasino. He hadn’t gone home yet and was there waiting with his 
satchel slung over his shoulder. 

“Hey Tomà, what’s up?” Lello called out as he passed him and scrambled first up the iron ladder along the pillar. 

Tommasino followed him without a word, his round, freckled face always looking as if it were smeared with 
grease. 

Lello strode across the bridge as though he were the leader, not even bothering to glance back at the “slave” 
trailing behind him. 

“What’s the rush, Lè?” called Tommaso from behind, with a roguish grin. “Damn you!” 

But Lello was already busy climbing down the other pillar. He jumped onto the clover and started running down 
the narrow path through the reeds. Tommaso chased after him, all out of breath, struggling to keep up. 

“Wait for me, damn it!” he yelled. 

But the other, without a second thought, kept speeding away. Only once Tommaso was left far behind did he 
slow down, walking leisurely and playing with the reeds and willow branches. Then, as soon as Tommaso caught 
up with him again, he took off running once more, down the slopes of the fields, which rose ahead dotted with 
rows of sprouting broccoli and the occasional little tree. 

Questo brano è tratto da 
Ragazzi di vita di Pier 
Paolo Pasolini, pubblicato 
per la prima volta nel 
1955. Si tratta di un ro-
manzo che racconta, con 
uno stile realistico e ricco 
di dialettalismi, la vita di 
ragazzi delle periferie ro-
mane nel secondo dopo-
guerra, evidenziando le 
loro esperienze di margi-
nalità, vitalità e sopravvi-
venza. 
Il brano riflette bene il lin-
guaggio vivace e il contesto 
sociale caratteristico del li-
bro, che rappresenta un ri-
tratto intenso e critico 
della Roma popolare di 
quel periodo. 
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Claude Opus He had a bit of a hard time passing through the meadows in the dark or almost dark, and he ran down the road, his 
hair bouncing in front of his eyes, black too, and shining like two mussels, and his American flowered t-shirt flapping 
over his pants. The farmers had already stopped working in the gardens around there, and Via delle Messi d’Oro, with 
the cherry and almond trees in first bloom, was all empty, while voices of young men singing like Claudio Villa could 
be heard from behind the farmhouses, and, even further away, the trumpets of the Fort playing taps. 
Under the pylon of the aqueduct bridge was Tommasino. He hadn’t gone home yet, and was standing there 
waiting with his bag over his shoulder. 
“Hey Tomà, what’s up?” Lello said to him, passing in front of him and climbing up the iron ladder along the 
pylon first. 
Tommasino followed him without saying anything, with his round, freckled face that always looked dirty with grease. 
Lello went ahead on the bridge as if he were the boss, without even turning around to look at the slave trotting 
after him. 
“What, are you in a hurry, Lè?” Tommaso said behind him, with a mischievous face. “Goddamn you!” 
But Lello was already busy climbing down the other pylon: he jumped onto the clover, and started running 
down the path through the reeds. Tommaso ran after him, all tangled up, panting. 
“Wait for me, damn it...!” he shouted at him. 
But the other, without thinking about it at all, ran off; and only when Tommaso was well detached, he started 
walking more slowly again and strolling among the reeds and willow branches. As soon as Tommaso caught up 
with him again, he started running down the slope of the fields, which rose towards the top with rows of broccoli 
already sprouting, among a few small trees. 

Questo brano è tratto da 
Ragazzi di vita, un ro-
manzo di Pier Paolo Paso-
lini pubblicato nel 1955. Il 
libro racconta le vicende di 
alcuni giovani delle bor-
gate romane del dopo-
guerra, caratterizzato dal-
l’uso del dialetto romane-
sco e da un crudo realismo 
nel descrivere la vita delle 
periferie. 

Gemini He had a bit of a rush to get through the fields in the dark 
or almost dark, and he made his way running, with his hair 
flying in front of his eyes, black too, and shiny like 
two mussels, and the American flowered shirt flapping 
over his trousers. The peasants had already stopped working, 
in the gardens around there, and Via delle Messi d’Oro, with the cherry and almond trees in their first bud, was 
completely empty, while you could hear, from behind the houses, voices of young men who were singing like 
Claudio Villa, and, even further away, 
the trumpets of the Fort playing the end of duty. 
Under the pillar of the aqueduct bridge, there was Tommasino. 
He hadn’t gone home yet, and was standing there waiting with his bag slung over his shoulder. 
“Tomà, what’s up?” Lello said to him, passing in front of him and 
climbing first up the iron ladder along the pillar. 
Tommasino followed him without saying anything, with his 
round, lentil-shaped face, which always seemed dirty 
with grease. 
Lello went ahead along the bridge as if he were the 
boss, without even turning to look at the slave who 
was trotting after him. 
“What, are you in a hurry, Lè?” Tommaso said, behind, 
with a sly face. “Damn you!” 
But Lello was already busy climbing down the other 
pillar: he jumped onto the clover, and started running down the path in the middle of the reed bed. Tommaso 
ran after him, 
all out of breath, panting. 
“Wait for me, damn it...!” he shouted. 

Sfortunatamente, non è 
possibile determinare con 
certezza da quale opera sia 
tratto il brano che mi hai 
fornito. 
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But the other, without thinking about it at all, ran away; and only when Tommaso was well behind, did he start 
to go slower and walk playing among the 
reeds and branches of the willows. As soon as Tommaso 
caught up with him again, he started running again, down 
the fields, which rose upwards with the rows of broccoli 
already sprouting, among a few small trees. 

DeepL He had a bit of a spaghettis going through the meadows in the dark or almost, and he would run his way, his 
hair blowing 
in front of his eyes, black too, and shining like 
two mussels, and the American-flowered T-shirt splaying 
over his trousers. The burini had already stopped working, 
in the gardens around them, and Via delle Messi d’Oro, with the waxwings and the almond trees in their first 
bud, was all empty, while you could hear, from behind the farmhouses, the voices of young men singing singing 
as Claudio Villa, and, further away still 
the trumpets of the Fortress sounding the release. 
Under the pylon of the aqueduct bridge was Tommasino. 
He still hadn’t gone home, and was waiting there with his 
waiting with his bag over his shoulder. 
‘A Tomà, mbè?’ Lello said to him, passing in front of him and 
first up the iron ladder along the pylon. 
the pylon. 
Tommasino went after him without a word, with his 
with a round, freckled face that always looked as if it had grease on it. with grease. 
Lello walked along the bridge as if he were the 
boss, without even turning to look at the slave who 
trotting after him. 
‘Che, c’hai prescia, a Lè?’ went Tommaso, behind, 
with an evil face. ‘Li mortacci tua!’ 
But Lello was already busy going down the other 
pylon: he jumped on the clover, and started running down the lane through the reeds. Tommaso ran after him, 
all laced up, with bated breath. 
‘Wait for me, vaffan...!’ he shouted to him. 
But the other, without thinking about it at all, ran off 
running; and only when Thomas was well detached, did he start again to go slower and to walk playing among the 
reeds and the branches of the willows. As soon as Thomas 
back to the notches, he started running again, for the descent 
of the fields, which climbed upwards with the rows of broccoli 
already sprouted, among some small trees. 

Non disponibile 

Soluzioni operative e template per traduzioni 

Una soluzione efficace per sfruttare al meglio le potenzialità di catturare il contesto 
dell’intero documento implica per l’utente un cambio di approccio nella traduzione 
che introduce una certa “creatività” nella formulazione della richiesta. Una metodolo-
gia efficace, per esempio, consiste nell’identificare un ruolo specifico per ChatGPT e 
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nell’indicare domini coerenti con il testo che andrà a tradurre, come nel template di 
prompt seguente 

Template 

Sei un traduttore professionista specializzato in testi tecnici. Ti 
fornirò un documento in inglese relativo a [specificare l’argomento, 
ad esempio, ‘reti neurali artificiali’]. Il pubblico di destinazione 
è composto da professionisti del settore con una conoscenza avanzata 
dell’argomento. Per favore, traduci il seguente testo in italiano, 
mantenendo la terminologia tecnica e il tono formale: 
[Inserire qui il testo da tradurre] 

 
Un’altra funzionalità rilevante per l’utente è la possibilità di cambiare, per lo stesso 
testo, stile di scrittura, tono e grado di formalità, un aspetto particolarmente rilevante 
in contesti professionali in cui la comunicazione di uno stesso argomento avviene 
per pubblici e su piattaforme differenti. 

Lista di template per prompt di traduzione: 

 Agisci come un traduttore specializzato in lingua [lingua]. I testi 
forniti saranno in lingua [lingua originale], traduci i testi in una 
versione corretta e migliorata del mio testo, in [lingua]. Correggi 
gli errori senza cambiare il significato. 
Il testo che produrrai sarà in un [lingua] con una grammatica per-
fetta e con uno stile formale. 
Rispondi solo con la correzione senza scrivere spiegazioni.  
 Traduci il seguente brano ‘[testo sorgente]’ in [lingua di destina-
zione], tenendo conto del contesto [tipologia di contesto] e del 
pubblico di riferimento [tipo di pubblico]. 
 Come si dice il proverbio/modo di dire ‘[testo sorgente]’ in [lingua 
di destinazione]? Fornisci anche una breve spiegazione del signifi-
cato culturale. 
 Traduci questo estratto letterario ‘[testo sorgente]’ in [lingua 
di destinazione], mantenendo lo stile e il tono dell’autore origi-
nale. 
 Traduci questo testo tecnico/scientifico ‘[testo sorgente]’ in [lin-
gua di destinazione], utilizzando terminologia specifica del campo 
[settore di riferimento]. 
 Traduci la seguente frase ‘[testo sorgente]’ in [lingua di destina-
zione] e fornisci una spiegazione grammaticale per aiutarmi a capire 
come si struttura la frase nella lingua di destinazione. 
 Fornisci un riassunto in [lingua di destinazione] di questo arti-
colo/lungo testo’[testo sorgente], evidenziando i punti chiave e 
mantenendo le informazioni essenziali. 
 Traduci i seguenti dialoghi di una sceneggiatura ‘[testo sorgente]’ 
in [lingua di destinazione], conservando le intonazioni e le sfuma-
ture emotive dei personaggi. 
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Formattazione bibliografiche 

La formattazione bibliografica nei diversi formati è un’attività onerosa in termini di 
tempo e precisione; in questo ChatGPT e gli altri modelli citati nella precedente 
sezione possono essere di grande supporto. Attraverso delle istruzioni precise è pos-
sibile fornire a ChatGPT un elenco esistente di riferimenti in uno stile particolare e 
chiedere di convertirlo in formati bibliografici con una diversa notazione. Il modello 
può essere di aiuto anche nell’identificare e correggere errori di formattazione o 
suggerire adattamenti per conformarsi agli standard richiesti così come assistere 
nella standardizzazione delle note a piè di pagina e delle bibliografie.  

L’uso di questi modelli linguistici può aiutare inoltre a generare voci bibliografi-
che per le fonti appena citate, fornendo le informazioni necessarie, come i nomi 
degli autori, le date di pubblicazione, i titoli e altri dettagli rilevanti oppure a identi-
ficare incongruenze, ambiguità o informazioni mancanti e proporre modifiche ap-
propriate per migliorare la qualità complessiva della bibliografia 

Qui di seguito sono elencati alcuni prompt per la conversione di note bibliogra-
fiche in specifiche notazioni (APA, MLA ecc.): 

Prompt 1: conversione in APA Style  

Converti il seguente elenco di testi in uno stile APA, includendo 
autore, anno, titolo, luogo e casa editrice. Assicurati di usare 
l’ultima versione delle linee guida APA per formattare correttamente 
ogni riferimento. 

Prompt 2: conversione in MLA Style 

Formatta questo elenco di riferimenti secondo lo stile MLA, mantenendo 
l’ordine dell’autore e rispettando la punteggiatura e le maiuscole 
come indicato nelle linee guida MLA. 

Prompt 3: conversione in Chicago Manual of Style 

Trasforma la seguente lista di fonti bibliografiche nello stile Chi-
cago Manual of Style. Usa il formato delle note a piè di pagina, 
includendo l’autore, il titolo completo dell’opera, l’anno di pubbli-
cazione e l’editore. Rispetta la formattazione tipica delle note a 
piè di pagina per ogni voce. 

Prompt 4: conversione in Harvard Style 

Converti l’elenco di riferimenti qui sotto in stile Harvard, assicu-
randoti di includere autore, anno, titolo e luogo di pubblicazione. 
Usa l’ordine autore-data e applica le convenzioni specifiche per gli 
articoli di riviste e i capitoli di libro. 
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Prompt 5: conversione in Vancouver Style 

Riscrivi il seguente elenco di testi secondo il formato Vancouver, 
numerando le fonti in ordine sequenziale. Assicurati che ogni rife-
rimento sia correttamente numerato e formato secondo lo stile comu-
nemente usato nelle scienze mediche. 

 
Una tecnica di prompt che ci permette di guidare il modello verso un preciso stile 
di formattazione è quella che vede l’introduzione di un esempio. Nel prompt di 
seguito viene chiesto al modello di convertire una nota bibliografica in un formato 
specifico molto particolare, utilizzato in letteratura medica, fornendo una nota 
esempio come riferimento. 

Prompt con esempio 

Converti la seguente citazione bibliografica nello stile AMA, seguendo l’esempio fornito. Assicu-
rati di mantenere le convenzioni di formattazione AMA come mostrate nell’esempio, con atten-
zione particolare all’ordine degli autori, alla punteggiatura, al formato del titolo, all’anno e all’uso 
delle abbreviazioni. Adatta ogni elemento della citazione (come gli autori, il titolo, la fonte, l’anno 
e l’identificatore dell’articolo) per conformarsi allo stile AMA. 

Citazione da convertire: Goodfellow, Ian J., J. Pouget-Abadie, M. Mirza, B. Xu, D. Warde-Farley, 
S. Ozair, A. Courville, and Y. Bengio. “Generative adversarial networks. arXiv e-prints.” arXiv 
preprint arXiv:1406.2661 1406 (2014). 

Esempio di stile AMA da seguire: Guilini K, Weber M, Vanreusel A, et al. Response of Posidonia 
oceanica seagrass and its epibiont communities to ocean acidification. Plos One [serial online]. 
August 9, 2017;12(8) 
Available from: MEDLINE Complete, Ipswich, MA. Accessed November 7, 2017. 

Risultato atteso: Utilizza l’ordine e la formattazione come illustrato nell’esempio AMA. Specifica 
il nome della rivista come [serial online] se appropriato, e indica i dettagli di accesso qualora 
disponibili o applicabili. 

Consigli utili per la generazione di testi 

Per garantire che ChatGPT produca testi coesi e scorrevoli senza punti elenco o 
brevi paragrafi, è possibile indicare nel prompt l’istruzione fluido e senza interruzioni, 
ad esempio: 

Il testo che scriverai dovrà essere di almeno 500 parole in uno stile neutrale, 
fluido e senza interruzioni. 

Questo approccio aiuta a prevenire la creazione di testi frammentati, caratterizzati 
da un eccesso di elenchi, paragrafi brevi e liste; inoltre, per assicurarsi che il tono del 
testo rimanga neutrale e privo di giudizi qualitativi, è utile specificare che si desidera 
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uno stile neutrale e senza giudizi qualitativi, questo evita l’inclusione di aggettivi super-
lativi e opinioni non necessarie. Per ottenere un risultato ancor più incentrato sulla 
descrizione, si può indicare la preferenza per: 

un testo senza espressioni positive, un testo neutrale e descrittivo dedicato a 
[argomento]. 

Si tratta di indicazioni semplici che in molti casi aiutano nel guidare la stesura dei 
testi in ChatGPT verso dei risultati che siano più vicini a una scrittura umana, con-
tinua e omogenea. 

Prompt per analisi linguistica 

La linguistica computazionale è un campo interdisciplinare che può coinvolgere 
l’uso di modelli di intelligenza artificiale per analizzare e comprendere il linguaggio 
naturale. Di seguito sono presentati alcuni prompt utili per diversi compiti di lingui-
stica computazionale, insieme a esempi concreti. 

Analisi Sintattica 

Prompt: 
Esegui l’analisi sintattica della seguente frase: “Il nobile caccia il cinghiale.” 

Risposta: 

L’analisi sintattica della frase “Il nobile caccia il cinghiale.” è la seguente: 

Frase: “Il nobile caccia il cinghiale.” 

Tipo di frase: Dichiarativa, affermativa, semplice. 
Analisi dei sintagmi: 

Sintagma nominale (Soggetto): “Il nobile” 
Determinante: “Il” (articolo determinativo) 
Nome: “nobile” 
Sintagma verbale (Predicato verbale): “caccia” 
Verbo: “caccia” (verbo transitivo, coniugato al presente, indicativo, terza persona singolare) 
Sintagma nominale (Oggetto diretto): “il cinghiale” 
Determinante: “il” (articolo determinativo) 
Nome: “cinghiale” 

Funzioni sintattiche: 
Soggetto: “Il nobile” 
Predicato verbale: “caccia” 
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Oggetto diretto: “il cinghiale” 
In sintesi, la frase è costituita da un soggetto (“Il nobile”), un predicato verbale (“caccia”) e un 
oggetto diretto (“il cinghiale”). 

Template: 

Esegui l’analisi sintattica della seguente frase: “[frase]”. Identi-
fica il soggetto, il predicato, e i complementi. 

Analisi Semantica 

Esempio: 
Esegui un’analisi semantica della seguente frase: “Il manoscritto è ben conservato” 

 
Risposta: 
L’analisi semantica della frase “Il manoscritto è ben conservato” consiste nell’esaminare il signifi-
cato dei suoi elementi e la relazione tra di essi. 

1. Significato delle parole: 
○ Il: Articolo determinativo maschile singolare. Indica che il sostantivo che segue è noto o 

specifico. 
○ Manoscritto: Sostantivo maschile singolare. Si riferisce a un documento scritto a mano. 
○ è: Verbo essere, coniugato al presente, terza persona singolare. Serve come copula, col-

legando il soggetto con il predicato nominale. 
○ ben: Avverbio di modo. Indica la qualità della conservazione in maniera positiva. 
○ conservato: Participio passato del verbo conservare. In questo contesto, agisce come 

aggettivo, descrivendo lo stato del manoscritto. 
2. Relazioni semantiche: 

○ Soggetto: “Il manoscritto”. Si tratta dell’entità di cui si parla nella frase. 
○ Predicato nominale: “è ben conservato”. Esprime una proprietà o uno stato del soggetto. 

■ Verbo copulativo: “è”. Collega il soggetto con il suo complemento. 
■ Complemento predicativo del soggetto: “ben conservato”. Fornisce informazioni sullo 

stato del manoscritto. 
3. Significato globale: 

○ La frase comunica che un particolare manoscritto è mantenuto in buone condizioni. 
○ L’uso dell’avverbio “ben” indica che la conservazione è di qualità superiore, sottolineando 

positivamente lo stato del manoscritto. 

In sintesi, la frase “Il manoscritto è ben conservato” trasmette l’informazione che il manoscritto 
è in uno stato di buona conservazione, con un’implicazione positiva sulla qualità della conserva-
zione stessa. 

Template: 
Esegui un’analisi semantica della seguente frase: “[frase]”. Identi-
fica il significato delle parole e le loro relazioni semantiche. 
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Normalizzazione di un testo 

La normalizzazione di un testo prevede la trasformazione dei dati testuali in una 
forma standard, coerente, con l’obiettivo di facilitare l’analisi computazionale e 
l’estrazione di informazioni. Questa trasformazione implica la rimozione di errori 
nella formattazione, come spazi extra, tabulazioni, interruzioni di riga e caratteri 
speciali. Il processo di normalizzazione include, inoltre, tecniche come la lemmatiz-
zazione, che aiutano a ridurre le parole alla loro forma base (ad esempio: parla → 
parlare). 

Nel prompt di esempio è stata rimossa la punteggiatura originale da un passaggio 
di Viaggio in Italia di Goethe5 

Prompt 

Aggiungi una punteggiatura standard al seguente testo, inserendo punti, virgole e punti interro-
gativi dove appropriato: 
Alle tre del mattino me la svignai da Karlsbad temendo che altrimenti non mi avrebbero lasciato 
partire gli amici che il 28 agosto avevano voluto così cordialmente festeggiare il mio compleanno 
si erano con ciò acquistato il diritto di trattenermi ma io non potevo rimanere più lungamente 

Risposta 

Alle tre del mattino, me la svignai da Karlsbad, temendo che altrimenti non mi avrebbero lasciato 
partire. Gli amici, che il 28 agosto avevano voluto così cordialmente festeggiare il mio com-
pleanno, si erano con ciò acquistato il diritto di trattenermi, ma io non potevo rimanere più 
lungamente. 

Lista di Template utili alla normalizzazione dei testi 

 Rimuovi tutti gli spazi extra, le tabulazioni e le interruzioni di 
riga dal seguente testo: [testo originale] Restituisci il testo nor-
malizzato. 
 Dividi il seguente testo in frasi separate, inserendo un carattere 
di nuova riga dopo ogni frase: [testo originale] Restituisci il testo 
segmentato in frasi. 
 Lemmatizza le seguenti parole italiane, fornendo il lemma corrispon-
dente per ciascuna di esse: [elenco di parole] 
Restituisci le coppie parola-lemma. 
 Aggiungi una punteggiatura standard al seguente testo, inserendo 
punti, virgole e punti interrogativi dove appropriato: [testo da 
normalizzare] 

 
5 Johann Wolfgang von Goethe, Viaggio in Italia, trad. di Eugenio Zaniboni, in Opere, a 

cura di Vittorio Santoli (Firenze: Sansoni Editore, 1970). 
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Scrittura di codice 

In questa sezione verranno riportati degli esempi in cui ChatGPT viene utilizzato 
per scrivere codice Python, query SPARQL, codice HTML. 

L’obiettivo della sezione è duplice, da un lato mostrare come i LLM possano 
essere una risorsa molto utile per sopperire a lacune tecniche e al contempo mo-
strare come sia possibile utilizzare dei semplici script per integrare modelli linguistici 
in attività specifiche. 

Le capacità di ChatGPT nella scrittura di codice Python sono molto soddisfa-
centi e permettono di affrontare questo linguaggio con applicazioni dirette anche 
per compiti complessi, mitigando le difficoltà intrinseche del linguaggio come gli 
errori di indentazione o la conoscenza di librerie per scopi specifici.  

Negli esempi seguenti verranno adottate diverse soluzioni per automatizzare delle ope-
razioni ricorrenti. In questi esempi il LLM viene utilizzato sia per scrivere codice dietro 
nostre istruzioni che per sviluppare del codice in grado di interrogare lo stesso LLM.  

La capacità di questi modelli linguistici di manipolare linguaggi di programma-
zione e marcatura differenti ci permette di ridurre drasticamente il tempo e le diffi-
coltà di apprendimento di questi linguaggi per concentrare le risorse verso l’elabo-
razione e l’analisi dei risultati o dei dati estratti dalle banche dati interrogate. 

Scrivere abstract di molti testi 

In questo scenario abbiamo una cartella che contiene diversi file di testo e abbiamo 
bisogno di avere un abstract per ciascuno di loro. Una delle soluzioni è sfruttare uno 
dei modelli GPT tramite le API di OpenAI, per far questo scegliamo di scrivere uno 
script Python in grado di leggere in cartella, inviare il file di testo al modello e resti-
tuire un abstract del testo salvato in un file CSV con due colonne, una con il nome 
file originale e la seconda con l’abstract da 500 caratteri. Il prompt che viene propo-
sto è il risultato finale di una serie di interazioni in cui è stata mostrata al modello la 
documentazione aggiornata sulle connessioni API di OpenAI6. 

Prompt: 

Ho bisogno di uno script Python in grado di elaborare un file di testo utilizzando il modello gpt-
4o-mini tramite le API di OpenAI. Scrivi lo script python in grado di recuperare dei file TXT da 
una cartella chiamata “Testi”, per ciascun file estrarre un abstract da 500 caratteri del contenuto 
e scrivere un file CSV con due colonne, una con il nome del file e una con l’abstract elaborato. 

 
6 È necessario sottolineare come le connessioni API ai modelli di OpenAI abbiano un 

costo, che in alcuni casi può diventare considerevole. Esistono specifiche regole per pro-
grammare una soglia di spesa massima per l’uso delle API, per questo invitiamo a consultare 
il sito della società. 
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Risposta: 

Per creare uno script Python che elabora file di testo utilizzando GPT-4o-mini e le API di Ope-
nAI, devi seguire alcuni passaggi. Lo script dovrebbe fare quanto segue: 

Leggere ogni file TXT da una cartella chiamata “Testi”. 
Per ogni file, usare GPT-4o-mini per generare un abstract di 500 caratteri del contenuto. 
Scrivere i risultati in un file CSV con due colonne: una per il nome del file e l’altra per l’abstract. 
Prima di procedere, assicurati di avere un account OpenAI e le relative chiavi API per accedere 
al servizio GPT-40-mini. 

Ecco uno script di esempio che realizza quanto richiesto: 
https://github.com/paolodegasperis/DigitalHumanities/tree/main/LLM-DH/ 
Operazioni-su-testi/Summarize/ 

Interrogare WikiData con Query SPARQL 

SPARQL è un linguaggio di query utilizzato per interrogare e manipolare dati rap-
presentati nel formato RDF (Resource Description Framework). RDF è un modello dati 
utilizzato per rappresentare informazioni basate su “triple”, che consistono in sog-
getti, predicati e oggetti, ed è comunemente utilizzato per rappresentare dati strut-
turati e metadati semantici. 

WikiData così come il Catalogo centrale Beni Culturali utilizzano le query 
SPARQL per permettere interrogazioni sulle basi dati. 

A questo indirizzo è possibile interrogare il catalogo WikiData attraverso le query 
SPARQL che realizzeremo con ChatGPT: https://query.wikidata.org/ 

Prompt: 

Scrivi una query SPARQL per elencare tutti gli elementi presenti in WikiData associati al Rijk-
smuseum. 

Risposta: 

Per elencare tutti gli elementi presenti in Wikidata che sono associati al Rijksmuseum, la seguente 
query SPARQL può essere utilizzata: 
 

SELECT ?item ?itemLabel  

WHERE  

{ 

  ?item wdt:P195 wd:Q190804. 

  SERVICE wikibase:label { bd:serviceParam wikibase:language “[AUTO_LANGUAGE],en”. } 

} 
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Questa query seleziona tutti gli elementi (?item) e le loro etichette (?itemLabel) che hanno una 
proprietà di “collezione” (wdt:P195) associata all’ID di Wikidata del Rijksmuseum (wd:Q190804). 
Il servizio wikibase:label è utilizzato per ottenere le etichette degli elementi nella lingua preferita 
dell’utente o in inglese. 

Generare metadati e Linked data 

È possibile sfruttare le capacità di organizzazione e analisi dei LLM per classificare testi 
e risorse letterarie producendo metadati e Linked data secondo le notazioni standard. In 
questo scenario è importante che i prompt contengano dei vincoli di formato chiari 
in cui vengono esplicitati i formati desiderati per i metadati estratti, come coppie 
chiave-valore, triple RDF o strutture JSON. Ad esempio prendiamo l’incipit di Viaggio 
in Italia di Goethe, che abbiamo citato sopra, e chiediamo al LLM di estrarre i metadati 
e presentarli in un formato strutturato. 

Prompt 

Estrai i metadati dal seguente testo in un formato JSON strutturato: 

Identifica le città e la date menzionate, estrai i nomi di personaggi noti citati, 

Testo: Ratisbona, 4 settembre 1786. Alle tre del mattino me la svignai da Karlsbad temendo che 
altrimenti non mi avrebbero lasciato partire. Gli amici, che il 28 agosto avevano voluto così cordial-
mente festeggiare il mio compleanno, si erano con ciò acquistato il diritto di trattenermi, ma io non 
potevo rimanere più lungamente. Portando con me soltanto un portamantello ed una valigia mi buttai, 
solo, in una carrozza postale e giunsi a Zwoda alle sette e mezzo in un mattino nebbioso, ma bello e 
calmo. Le nubi più in alto erano come strisce lanose, quelle più in basso erano dense. Mi apparvero 
di buon augurio: speravo di poter godere d’un piacevole autunno dopo una così cattiva stagione estiva. 

Metadati JSON: 

{ 

  “città”: [ 

    “Ratisbona”, 

    “Karlsbad”, 

    “Zwoda” 

  ], 

  “date”: [ 

    “4 settembre 1786”, 

    “28 agosto” 

  ], 

  “personaggi”: [ ] 

} 

Oltre all’estrazione di metadati, possiamo sfruttare il modello linguistico per generare 
linked data, consentendo una maggiore integrazione e interoperabilità delle risorse su 
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cui stiamo lavorando. Per questo tipo di operazioni è importante che nel prompt venga 
indicata l’ontologia di riferimento e delle indicazioni per evitare ambiguità. 

Prendiamo sempre in esame il testo di Goethe e chiediamo al modello di elaborare 
dei linked data. Nel prompt vengono date indicazioni precise su cosa tenere in conside-
razione e come, il risultato atteso sarà in formato RDF/Turtle (Terse RDF Triple Lan-
guage), uno standard per rappresentare dati strutturati, adatto per essere interpretato da 
sistemi basati sul Semantic Web. Una volta ottenuto il risultato corretto è possibile chie-
dere di convertire il testo anche in altri formati come XML, JSON-LD o N-Triples. 

Prompt 

Genera linked data dal seguente testo utilizzando l’ontologia Schema.org: 

Mappa i personaggi su https://schema.org/Person e fornisci i nomi completi 
Mappa i luoghi su https://schema.org/Place e fornisci la denominazione completa 
Mappa le date su https://schema.org/Date  
Genera triple RDF per rappresentare le relazioni tra queste entità 

Testo: Ratisbona, 4 settembre 1786. Alle tre del mattino me la svignai da Karlsbad temendo che 
altrimenti non mi avrebbero lasciato partire. Gli amici, che il 28 agosto avevano voluto così 
cordialmente festeggiare il mio compleanno, si erano con ciò acquistato il diritto di trattenermi, 
ma io non potevo rimanere più lungamente. Portando con me soltanto un portamantello ed 
una valigia mi buttai, solo, in una carrozza postale e giunsi a Zwoda alle sette e mezzo in un 
mattino nebbioso, ma bello e calmo. Le nubi più in alto erano come strisce lanose, quelle più in 
basso erano dense. Mi apparvero di buon augurio: speravo di poter godere d’un piacevole au-
tunno dopo una così cattiva stagione estiva. 

Triple RDF: 

@prefix schema: <https://schema.org/> . 
@prefix ex: <http://example.org/> . 
 

# Luoghi 
ex:Ratisbona a schema:Place ; 
schema:name "Ratisbona" . 
 

ex:Karlsbad a schema:Place ; 
    schema:name "Karlsbad" ; 
    schema:description "Luogo da cui l’autore è partito la mattina presto." . 
 

ex:Zwoda a schema:Place ; 
    schema:name "Zwoda" ; 
    schema:description "Luogo di arrivo in una mattina nebbiosa e calma." . 
 

# Persona 
ex:Goethe a schema:Person ; 
    schema:birthDate "1749-08-28"^^xsd:date ; 
    schema:departureTime "1786-09-04"^^xsd:date ; 
    schema:departurePlace ex:Karlsbad ; 
    schema:arrivalPlace ex:Zwoda .. 
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Realizzare una pagina HTML da un documento Word 

In questo scenario viene richiesto di scrivere il codice di una pagina HTML che 
descriva le informazioni chiave contenute in un file .docx. Viene chiesto anche di 
applicare fogli di stile ed eventuali Javascript utilizzando il framework Bootstrap. 

Il file docx viene allegato e viene utilizzato il modello ChatGPT 4o. 

Prompt: 

Ti fornirò un file docx con del testo e delle informazioni di contesto. 
Riporta le informazioni del testo in una pagina HTML strutturata come una dispensa didattica.  
Utilizza il framework Bootstrap per definire i CSS ed eventuali JS. 
Il file docx da elaborare è in allegato. 

Risposta: 

Basandomi sul contenuto del file `Demo-doc.docx` che hai fornito, ho creato una struttura per una 
pagina HTML che servirà come dispensa didattica. Questa pagina utilizzerà il framework Bootstrap 
per il CSS e, se necessario, per il JavaScript. Il contenuto del documento si concentra sull’importanza 
del “prompt” in un sistema di intelligenza artificiale come ChatGPT, evidenziando come i prompt 
influenzano le risposte generate e offrendo alcuni consigli su come formulare prompt efficaci. 
Note sulla Pagina HTML: 

- Ho utilizzato Bootstrap 4.5.2, ma puoi aggiornarlo alla versione più recente se lo desideri. 
- La struttura è divisa in sezioni per organizzare logicamente il contenuto. 
- Sono inclusi i collegamenti a jQuery e Popper.js, che sono richiesti da alcune funzionalità di 

Bootstrap. 
- Il contenuto è racchiuso in un container di Bootstrap per una migliore formattazione e layout 

responsivo. 

Puoi utilizzare questo codice HTML come base per la tua dispensa didattica e modificarlo se-
condo le tue esigenze specifiche. 

Questa la pagina html generata:  
https://www.paolodegasperis.it/guida-prompt/prompt.html 

Correzione di errori 

La capacità di questo modelli di interpretare diversi linguaggi di programmazione, 
marcatura o analizzare file di log, ci permette di analizzare anche eventuali errori 
durante l’esecuzione di codice. In alcuni casi infatti il codice fornito dallo stesso 
ChatGPT nella prima interazione può risultare sbagliato, in questo caso ci sarà utile 
utilizzare lo stesso agente per interpretare il messaggio di errore e chiedere una ri-
formulazione del codice. 
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Prompt: 

Il codice che segue mostra un errore. Individua l’errore e scrivi la 
versione corretta del codice fornito. 
Codice: [il codice] 
Errore: [l’errore che viene mostrato] 

Il codice che segue mostra un errore. Individua l’errore e scrivi la 
versione corretta del codice fornito. 
Codice fornito: 
 

<?php 

function moltiplica($num1, $num2) { 

    return $num1 * $num2; 

// Esempio di utilizzo della funzione 

$risultato = moltiplica(5, 10); 

echo “Il risultato della moltiplicazione è: “ . $risultato; // Stampa 50 

?> 

 
Errore:  
Parse error:  
Unclosed ‘{‘ on line 2 in /home/mhd-01/www.xxx.xx/htdocs/guida-
prompt/molt.php on line 9 

Risposta: 

L’errore nel codice PHP fornito è dovuto alla mancanza della chiusura delle parentesi graffe `{}` 
nella definizione della funzione `moltiplica`. La parentesi graffa di apertura è presente, ma manca 
quella di chiusura. 
 
Ecco il codice corretto: 
 

<?php 

function moltiplica($num1, $num2) { 

    return $num1 * $num2; 

} // Chiusura mancante della funzione aggiunta qui 

 

// Esempio di utilizzo della funzione 

$risultato = moltiplica(5, 10); 

echo “Il risultato della moltiplicazione è: “ . $risultato; // Stampa 50 

?> 
 
Con questa modifica, il codice ora include la parentesi graffa di chiusura per la funzione `molti-
plica`, risolvendo l’errore di parsing. 
https://github.com/paolodegasperis/DigitalHumanities/blob/main/LLM-DH/Web/moltiplica.php 
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Tecniche di analisi e visualizzazione dati 

I modelli disponibili su ChatGPT integrano funzioni di analisi dati che ne consen-
tono l’impiego per attività di elaborazione e interpretazione dei dati stessi. 

Di seguito una serie di prompt utili a: 
 pulire dati 
 costruire dataset 
 recuperare informazioni da pagine web (web scraping) 
 produrre visualizzazione dati 
 documentare dataset 
 estrarre informazioni incrociando dataset 

Pulizia dei dati 

Prompt: 

Scrivi un codice python per la pulizia di un dataset. Includi nel tuo esempio la gestione dei valori 
assenti, l’eliminazione dei duplicati e la normalizzazione dei formati.  
Usa un dataset con le colonne ‘Nome,’ ‘Età,’ ‘Professione’ ed ‘Email. 

Prompt: 

Scrivi il codice python per pulire un dataset contenente dati anagrafici. Il dataset include ‘Nome’, 
‘Data di Nascita’, ‘Luogo di Nascita’, e ‘Numero di Telefono’. Il focus dovrebbe essere sulla 
correzione degli errori di formattazione, sulla standardizzazione delle date, e sulla validazione dei 
numeri di telefono. 

Il codice proposto 
https://github.com/paolodegasperis/DigitalHumanities/blob/main/LLM-DH/Data/clean_data.py 

Prompt: 

Scrivi il codice python per pulire un dataset di articoli di analisi storico-artistica. Il dataset include 
colonne come ‘Titolo Articolo’, ‘Autore’, ‘Data Pubblicazione’, ‘Categoria’ (es. pittura, scultura, 
architettura), e ‘Parole Chiave’. Il codice dovrebbe affrontare problemi comuni come valori man-
canti, formati di data incoerenti, duplicati, e anomalie nei dati delle categorie o delle parole chiave. 

Template di prompt per pulizia di un dataset 

Scrivi uno script python per pulire un dataset [formato del dataset]. 
Il dataset include colonne come [colonne principali del dataset]. Il 
codice dovrebbe affrontare problemi comuni come valori mancanti, for-
mati incoerenti, e anomalie nei [casi specifici] 
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Costruire Dataset 

In questo scenario abbiamo una tabella di un database MySQL denominata opere 
su cui vogliamo fare delle operazioni CRUD7 attraverso il software che stiamo scri-
vendo. 

Per procedere con i test abbiamo bisogno di popolare la tabella con dati di esempio. 
Chiediamo attraverso un prompt specifico, di scrivere una query MySQL per 

popolare la tabella con dati fittizi. 

Template di prompt per la creazione di script per dataset 

Sto sviluppando un'applicazione software e ho bisogno di dati di 
esempio per popolare una tabella del database, utili per attività di 
test, prototipazione o dimostrazione. 
**Funzionalità del software:** [specificare la funzionalità] 
**Dati da generare:** [campi della tabella] 
## Formato dei dati desiderato: 
**Formato di output:** [script SQL, file CSV] 
**Quantità:** [numero dei record ad esempio 20 record, 100 righe] 
**Obiettivo:** Generare dati rappresentativi e coerenti con la logica 
applicativa per testare funzionalità, visualizzazioni o integrazioni 
con altri componenti del sistema. 

Prompt di esempio 

Sto sviluppando un'applicazione software e ho bisogno di dati di esempio per popolare una 
tabella del database, utili per attività di test, prototipazione o dimostrazione. 
**Funzionalità del software:** catalogare opere d’arte 
**Dati da generare:++ artista, titolo opera, anno creazione 
## Formato dei dati desiderato: 
**Formato di output:** query MySQL  
**Quantità:** 20 record 
**Obiettivo:**Generare dati rappresentativi e coerenti con la logica applicativa per testare fun-
zionalità, visualizzazioni o integrazioni con altri componenti del sistema. 

 
Lo stesso metodo può essere generalizzato per compilare con dati fittizi dataset ge-
nerici. 

Template per compilazione di dati fittizi 

**Ruolo:** 
Agisci come un generatore di dati fittizi. Genera una tabella di dati 
simulati con struttura coerente e contenuto verosimile, 

 
7 Acronimo per operazioni fondamentali nella gestione dei dati: Create, Read, Update, 

Delete. 
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utile per test, prototipazione o simulazione. 
--- 
### Parametri richiesti 
- **Numero di righe:** [numero dei record] 
- **Numero di colonne:** [numero delle colonne] 
- **Nomi delle colonne:** [nome delle colonne] 
--- 
### Vincoli 
**Puoi specificare uno o più dei seguenti vincoli:** 
[tipologia, es. numerici o testuali], [altri vincoli, es. nomi di 
città italiane] 

Web Scraping 

Il web scraping è una pratica che coinvolge l’automazione del recupero di dati da siti 
web. Il processo utilizza bot o script per estrarre informazioni, quali testo, immagini, 
e dati strutturali, dalle pagine web ed è comunemente impiegato in vari campi come 
l’analisi dei dati, il monitoraggio dei prezzi, l’aggregazione di contenuti e la costru-
zione di dataset. 

Va fatto notare come alcuni siti web abbiano termini di servizio che limitano o 
vietano esplicitamente il web scraping e che la violazione di questi termini potrebbe 
avere conseguenze legali. Inoltre, intense attività di scraping dalle pagine di un sito 
potrebbero essere identificate da eventuali sistemi anti-intrusione come veri e pro-
pri attacchi: l’attività infatti se ripetuta in maniera intensiva può causare un sovrac-
carico del server che ospita il sito tanto da essere interpretata come un attacco 
DDoS. 

Prompt:  

Scrivi un codice Python che: 
Recuperi il contenuto della pagina https://it.wikipedia.org/wiki/OpenAI utilizzando le librerie re-
quests e BeautifulSoup. 
## Estrai e stampi: 
- Il titolo della pagina <title> 
- Tutti gli URL presenti nei tag <a> (attributo href). 
- Il testo contenuto nei tag di intestazione principali <h1>, <h2>, ecc.). 
Salvi questi dati (titolo, intestazioni, URL) in un file CSV con intestazioni appropriate. 
### Produci lo script includendo: 
- un sistema robusto di log per tracciare cosa accade durante l'esecuzione 
- un sistema di checkpoint in grado di recuperare il lavoro in caso di interruzione 
- un delay tra una richiesta e l'altra per evitare di essere bloccati dal server 

Template per web scraping in Python: 

Scrivi un codice Python che: 
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Recuperi il contenuto della pagina https://it.wikipedia.org/wiki/Ope-
nAI utilizzando le librerie requests e BeautifulSoup. 
## Estrai e stampi: 
- Il titolo della pagina ```<title>``` 
- Tutti gli URL presenti nei tag ```<a>``` (attributo href). 
- Il testo contenuto nei tag di intestazione principali 
```<h1>```,```<h2>```, ecc.). 
Salvi questi dati (titolo, intestazioni, URL) in un file CSV con 
intestazioni appropriate. 
### Produci lo script includendo: 
- un sistema robusto di log per tracciare cosa accade durante l'ese-
cuzione 
- un sistema di checkpoint in grado di recuperare il lavoro in caso 
di interruzione 
- un delay tra una richiesta e l'altra per evitare di essere bloccati 
dal server 

Analisi dati e collezioni museali: l’esperienza del Rijksmuseum di Amsterdam  

Nel 2013 uno dei più famosi musei al mondo, il Rijksmuseum di Amsterdam, decise 
di pubblicare completamente come risorsa aperta la propria collezione digitalizzata. 
Questa azione si concretizzò esponendo i dati formattati in un formato standard 
attraverso degli appositi punti di connessione, le interfacce API (Application Program-
ming Interfaces), un metodo ampiamente usato nello sviluppo software ma non pro-
priamente comune tra le istituzioni museali. Dopo il Rijksmuseum, molte altre isti-
tuzioni hanno scelto di aprire al pubblico online le proprie collezioni; realtà come il 
Metropolitan Museum of Art di New York o lo Statens Museum for Kunst di Co-
penaghen o la Smithsonian Institution. Tutti utilizzando la stessa strategia: la pub-
blicazione di API per la consultazione dei dati esposti. 

In questo contesto è evidente come le API permettano un accesso aperto alle 
collezioni rendendo possibile l’interazione tra sistemi software senza la necessità di 
intervento umano. La creazione di questi strumenti di connessione per interrogare 
le API delle diverse istituzioni, ciascuna con una sua sintassi e struttura, non è 
un’operazione particolarmente semplice. È necessario infatti analizzare la documen-
tazione a disposizione e rispettare la sintassi dichiarata. In questo scenario i modelli 
linguistici, e nel nostro caso i modelli GPT, ci vengono in soccorso perché permet-
tono di analizzare velocemente la documentazione, spiegarla in linguaggio semplifi-
cato e scrivere degli elementari script Python in grado di connettersi alle diverse API 
e scaricare o interrogare le basi dati per i nostri scopi. 

Qui di seguito abbiamo due prompt proprio per lo sviluppo di codice. Il primo 
prompt è finalizzato a creare uno script in grado di interrogare le API dello Statens 
Museum for Kunst mentre il secondo prompt ha l'obiettivo di creare un codice in 
grado di recuperare dati attraverso un feed RSS. Il feed RSS (Really Simple Syndication) 
è un’altra strategia tipicamente usata dai mezzi di informazione che utilizza il for-
mato XML per distribuire i propri contenuti in modo automatico. 
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Prompt:  

Scrivi un script python in grado di recuperare le informazioni dall’endpoint API dello Statens 
Museum for Kunst disponibile a questo indirizzo: https://api.smk.dk/api/v1/art/search/ 
Ad esempio per le prime 10 righe:  
https://api.smk.dk/api/v1/art/search/?keys=*&offset=0&rows=10&lang=en 
- Estrai le informazioni rispettando la struttura della rispsosta JSON 
- Salva i dati in un file CSV denominato SMK.csv, in cui ogni riga rappresenta un’opera e ogni 
colonna corrisponde a un campo JSON 
- Implementa un sistema di logging per monitorare l’esecuzione e gestire errori di rete o parsing 
JSON in modo robusto. 
- Raccogliere le prime 10 righe 

https://api.smk.dk/api/v1/art/search/?keys=*&offset=0&rows=10&lang=en 

Salva le informazioni rispettando la struttura del file JSON mostrato in un file CSV denominato 
SMK.csv 

 
Nell’esempio citato nel prompt è da notare come siano state scelte soltanto le prime 
10 righe della collezione keys=*&offset=0&rows=10: questo significa che il file 
CSV salvato dallo script conterrà solo i primi 10 record della collezione. Nel prompt 
è possibile tuttavia specificare il numero di righe che si vuole acquisire modificando 
l'ultimo parametro. 

Le API del museo danese sono dettagliate e ben approfondite; per ottenere ri-
sultati mirati e specifici è consigliato approfondire la struttura e la sintassi a questa 
pagina: https://www.smk.dk/en/article/smk-api/ 

È possibile chiedere supporto anche al modello per l’analisi della struttura delle 
API fornendo la documentazione e interrogandolo sugli obiettivi specifici che si 
vogliono ottenere. 

Template di prompt per sfruttare le connessioni API 

Scrivi uno script Python in grado di recuperare le informazioni da un 
endpoint API REST che restituisce dati in formato JSON, accessibile 
all’indirizzo: 
[endpoint API] 
Esempio di query per ottenere i primi N risultati: [URL di esempio] 
 
## Lo script deve: 
- Effettuare la richiesta HTTP al suddetto endpoint, utilizzando i 
parametri forniti nell’URL di esempio 
- Estrarre le informazioni mantenendo la struttura gerarchica della 
risposta JSON / XML oppure appiattendola se necessario per la scrit-
tura su file. 
- Salvare i dati ottenuti in un file CSV denominato [nome file] 
  - Ogni riga corrisponde a una singola unità informativa 
  - Ogni colonna rappresenta un campo presente nel JSON / XML  
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- Implementare un sistema di logging per: 
  - Tracciare l'esecuzione dello script. 
  - Gestire errori di rete (timeout, problemi di connessione). 
  - Gestire errori di parsing del JSON o di scrittura su file. 
 
### Requisito finale:  
raccogliere e salvare i primi [numero record] risultati restituiti 
dall’API. 

Estrarre dati da Feed RSS 

Come abbiamo visto con le API, ora proviamo ad utilizzare il feed RSS per archi-
viare dei dati. Questo sistema sfrutta un URL e la formattazione XML per esporre 
informazioni. In questo caso specifico utilizzeremo il feed RSS di Ansa Scienza e 
Tecnica per recuperare i dati e salvarli in un file CSV. 

Prompt: 

Scrivi uno script python per interpretare il file XML del fedd RSS di Ansa.it  
Recupera i dati del feed e salvali in un file CSV denominato ansa.csv 
Il feed RSS è questo: 
https://www.ansa.it/canale_tecnologia/notizie/tecnologia_rss.xml 

Template di prompt per utilizzare i feed RSS come sorgente dati 

Scrivi uno script python in grado di interpretare e analizzare il 
contenuto XML del feed RSS pubblicato da: 
 
**Nome del sito o fonte**: [URL del sito] 
**URL del feed RSS**: [URL feed RSS] 
 
Lo script dovrà: 
 
- Effettuare una richiesta HTTP per scaricare il contenuto del feed 
RSS a partire dall’URL fornito. 
- Analizzare la struttura XML del feed, estraendo i seguenti dati per 
ciascun elemento `<item>` (o equivalente): 
 
  - Titolo 
  - Link 
  - Data di pubblicazione 
  - Descrizione 
      (oppure altri campi rilevanti presenti nella struttura XML spe-
cifica) 
- Scrivere i dati estratti in un file CSV denominato: [nome_file.csv], 
in cui: 
 
  - Ogni riga rappresenta un singolo elemento del feed (ad esempio, 
un articolo o un aggiornamento). 
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  - Ogni colonna corrisponde a uno dei campi estratti dal file XML. 
- Implementare un sistema di logging per tracciare: 
 
  - Il buon esito del recupero e del parsing dei dati. 
  - Eventuali errori di connessione, malformazioni XML o problemi di 
scrittura su file. 

Documentare codice e dati 

La capacità di analisi dei dati presenti in tabelle, in dataset o in documenti tecnici 
permette di utilizzare il modello per redigere della documentazione relativa alla 
raccolta di dati o agli script di analisi che si hanno a disposizione. Per documenta-
zione si intende la descrizione dettagliata delle funzioni di questi script insieme 
all’analisi della sintassi. Una possibilità che aiuta a comprendere meglio il codice, 
fornisce una base di interpretazione per migliorarlo, ottimizzarlo o correggerne 
eventuali errori. Un risultato analogo si ottiene con i grandi set di dati da cui pos-
sono essere estratte informazioni di contesto in grado di fornire un’interpreta-
zione globale del documento, oppure una descrizione esauriente delle sue caratte-
ristiche: dalla natura delle varie colonne a come questi dati possono essere sfruttati 
per analisi specifiche.  

Template per documentazione di un dataset 

Analizza questo dataset e genera un file `README` come documentazione 
tecnica. 
Dataset contenente [breve descrizione del contenuto], raccolto da 
[fonte] per [finalità]. 
Formato: [tipo di file, es. CSV/JSON] 
Licenza: tipo di licenza] vedi dettagli su [link se disponibile]. 

Template per documentazione di codice: 

Compila un file Readme per un repository GitHub. 
Includi un titolo descrittivo e breve, un sommario in un linguaggio 
semplice e divulgativo. 
Racchiudi l’output in una parentesi di codice con linguaggio markdown. 
*** 
Dettagli del repository da usare nel sommario 
Nome del Repository: 
Descrizione del Repository: 

Template per documentazione di codice: 

Alla fine di questo messaggio trovi del codice [che tipologia di 
codice].  
Analizza e scrivi una documentazione tecnica in grado di descrivere: 
1- funzione del file 
2- eventuali errori di sintassi 
3- struttura sintattica 
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Prompt di esempio  

Alla fine di questo messaggio trovi del codice PHP.  
Analizza e scrivi una documentazione tecnica in grado di descrivere: 
1- funzione del file 
2- eventuali errori di sintassi 
3- struttura sintattica 

 
<?php 

if ($_SERVER[“REQUEST_METHOD”] == “POST”) { 
    $target_dir = “uploads/”; 
    $target_file = $target_dir . basename($_FILES[“fileToUpload”][“name”]); 
    $uploadOk = 1; 
    $imageFileType = strtolower(pathinfo($target_file,PATHINFO_EXTENSION)); 
 
    // Controlla se il file è un’immagine 
    if(isset($_POST[“submit”])) { 
        $check = getimagesize($_FILES[“fileToUpload”][“tmp_name”]); 
        if($check !== false) { 
            echo “File is an image - “ . $check[“mime”] . “.”; 
            $uploadOk = 1; 
        } else { 
            echo “File is not an image.”; 
            $uploadOk = 0; 
        } 
    } 
 
    // Verifica che l’estensione sia di un formato immagine accettato (jpg, png, gif, etc.) 
    if (!preg_match(“/(jpg|jpeg|png|gif)$/i”, $imageFileType)) { 
        echo “Only JPG, JPEG, PNG & GIF files are allowed.”; 
        $uploadOk = 0; 
    } 
 
    // Carica il file 
    if ($uploadOk == 0) { 
        echo “Sorry, your file was not uploaded.”; 
    } else { 
        if (move_uploaded_file($_FILES[“fileToUpload”][“tmp_name”], $target_file)) { 
            echo “The file “. htmlspecialchars( basename( $_FILES[“fileToUpload”][“name”])). “ has 
been uploaded.”; 
 
// ... [parte precedente dello script] ... 
 
// Estrazione dei metadati EXIF 
$exif = exif_read_data($target_file); 
if ($exif) { 
    echo “<h2>Metadati Estratti:</h2>“; 
    echo “<table border=‘1’>“; 
    foreach ($exif as $key => $value) { 
        echo “<tr><td>$key</td><td>“; 
        if (is_array($value)) { 
            echo “<pre>“ . print_r($value, true) . “</pre>“; // Gestisce array 
        } else { 
            echo htmlspecialchars($value); // Gestisce stringhe normali 
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        } 
        echo “</td></tr>“; 
    } 
    echo “</table>“; 
} else { 
    echo “No EXIF data found for this image.”; 
} 
 
        } else { 
            echo “Sorry, there was an error uploading your file.”; 
        } 
    } 
} 
?> 

 
Nota: l’interfaccia web in cui si manifesta ChatGPT permette l’upload di docu-
menti, tuttavia le restrizioni di sicurezza dell’ambiente di esecuzione del modello 
non permettono di eseguire direttamente molti linguaggi. Per ovviare a questo pro-
blema è sufficiente inserire lo script che volete analizzare alla fine delle istruzioni. 

Analisi e visualizzazione di dati 

In questa sezione vengono approfondite le possibilità d’uso di ChatGPT per l’analisi 
e la visualizzazione dei dati presenti in dataset pubblicati con licenze open da musei 
o istituzioni culturali. Nel primo esempio vengono presi in esame i dataset del 
MoMA, accessibili tramite il repository Github del museo: https://github.com/Mu-
seumofModernArt/collection.  

Queste raccolte di dati, pubblicate per la prima volta nel 2016, includono due 
raccolte particolari all’interno del loro repository: ‘Artists.csv’ e ‘Artworks.csv’. En-
trambi i file presentano record dettagliati che permettono una rappresentazione 
completa della collezione del MoMA. 

Nel file ‘Artworks.csv’, sono tracciate informazioni riguardanti le singole opere 
conservate, compresi i dati di acquisizione di ciascuna opera; il dataset contiene 
complessivamente 140.848 record, rappresentando tutte le opere che sono state ac-
quisite nella collezione del MoMA e catalogate nel database dell’istituzione newyor-
kese. Include metadati di base per ogni opera, tra cui titolo, artista, data di creazione, 
mezzo, dimensioni e data di acquisizione da parte del Museo. Attraverso il file ‘Ar-
tists.csv’ è invece possibile visualizzare una veloce rappresentazione della lista degli 
artisti presenti nella collezione del museo. Questo dataset degli artisti contiene 
15.243 record, rappresentando tutti gli artisti che hanno opere nella collezione del 
MoMA e sono stati catalogati nel loro database. 

Gli esempi proposti sono dei prompt utili ad estrarre informazioni e visualizza-
zioni da un’ampia raccolta di metadati; nella selezione, sono stati utilizzati entrambi 
i dataset pubblicati dal MoMA, tutti al di sotto dei 100Mb e quindi caricabili diret-
tamente dall’interfaccia web di gran parte dei modelli. 
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Esercizi con i dataset della collezione MoMA 

Il file Artists.csv va scaricato dal repository Github del MoMA e caricato nella fine-
stra di dialogo di ChatGPT; a questo punto, per ridurre le possibilità di errore fa-
remo richiesta di elaborazione dati fornendo anche le colonne presenti nel dataset. 

Prompt 1: Distribuzione geografica degli artisti 

Ho un dataset CSV che contiene dati sugli artisti con le seguenti colonne: ConstituentID, Di-
splayName, ArtistBio, Nationality, Gender, BeginDate, EndDate, Wiki QID, ULAN. 
Visualizza la distribuzione della nazionalità degli artisti presenti nel dataset utilizzando un grafico 
a barre. Focalizzati sui paesi con il maggior numero di artisti rappresentati e, se possibile, mostra 
come questa distribuzione varia tra diversi periodi storici. 

Prompt 2: Distribuzione temporale degli artisti 

Ho un dataset CSV che contiene dati sugli artisti con le seguenti colonne: ConstituentID, Di-
splayName, ArtistBio, Nationality, Gender, BeginDate, EndDate, Wiki QID, ULAN 
Nel dataset sono presenti le date di nascita degli artisti nel campo BeginDate e di morte nel 
campo EndDate. Crea un grafico che mostri la distribuzione temporale degli artisti in base agli 
anni di nascita. Identifica e visualizza i periodi storici con il maggior numero di artisti, così da poter 
capire se ci sono epoche con una particolare concentrazione di rappresentanti artistici. 

Prompt 3: Analisi di genere 

Ho un dataset CSV che contiene dati sugli artisti con le seguenti colonne: ConstituentID, Di-
splayName, ArtistBio, Nationality, Gender, BeginDate, EndDate, Wiki QID, ULAN 
Utilizzando il campo Gender nel dataset di artisti fornito, analizza la distribuzione di genere (ma-
schile, femminile, e altri se presenti). Presenta un grafico a torta o a barre che mostri la propor-
zione tra i generi e, se possibile, esplora le differenze di genere per nazionalità o periodi storici 
per vedere se emergono tendenze specifiche. 

Prompt 4: Esplorazione dei collegamenti esterni 

Ho un dataset CSV che contiene dati sugli artisti con le seguenti colonne: ConstituentID, Di-
splayName, ArtistBio, Nationality, Gender, BeginDate, EndDate, Wiki QID, ULAN 
Analizza le colonne Wiki QID e ULAN nel dataset di artisti per verificare quanti di essi hanno 
riferimenti su piattaforme esterne come Wikipedia o ULAN. Visualizza i dati in un grafico a barre 
o a torta, mostrando la percentuale di artisti con e senza questi collegamenti esterni. Questa 
analisi mi aiuterà a capire la disponibilità di informazioni esterne per ciascun artista. 
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Il secondo esercizio proposto è basato sul dataset pubblicato dal Cleveland Museum 
of Art, che ha pubblicato la sua collezione digitale su licenza Open Access CC0, con 
un dataset di circa 37.000 immagini di opere d’arte etichettate insieme ai relativi 
metadati. Il dataset è disponibile sul repositoy Github: https://github.com/cmoa/ 
collection/blob/master/cmoa.csv 

Prompt 1 

Visualizza la distribuzione delle opere in base alla data di creazione (creation_date). Crea un 
grafico per mostrare i periodi storici con un numero maggiore di opere presenti nella collezione, 
utilizzando sia le date precise che gli intervalli (creation_date_earliest e creation_date_latest). 

Prompt 2 

Analizza la colonna medium per visualizzare la varietà di tecniche artistiche presenti nella colle-
zione. Crea un grafico a barre o a torta per mostrare la distribuzione dei diversi medium (come 
olio su tela, fotografia, mixed media ecc.) e identificare quelli più comuni. 

Prompt 3 

Utilizzando la colonna Department, visualizza la distribuzione delle opere tra i diversi reparti del 
museo. Mostra un grafico che evidenzia il numero di opere appartenenti a ciascun reparto.  

Prompt 4 

Esamina la colonna ‘Nationality’ per analizzare la nazionalità degli artisti presenti nella collezione. 
Crea un grafico per visualizzare la distribuzione delle nazionalità, identificando le nazioni mag-
giormente rappresentate, e analizza se esiste una predominanza di artisti provenienti da certe 
aree geografiche 
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Prompt 5 

Ti ho allegato un dataset che contiene informazioni su artisti del MoMa di New York. 
Come esperto in visualizzazioni dati, presenta dei suggerimenti su quali dati possano essere 

visualizzati in una dashboard e che tipo di grafici possono essere utilizzati. 

Risposta: 

Basandomi su queste informazioni, ecco alcuni suggerimenti per visualizzazioni che potresti 
creare per una dashboard: 

 Distribuzione degli Artisti per Nazionalità: Un grafico a barre o una mappa geografica che 
mostra il numero di artisti per ogni nazionalità. 
 Analisi di Genere: Un grafico a torta o a barre che rappresenta la distribuzione di genere degli 

artisti. 
 Linea Temporale degli Artisti: Un grafico a linee o a barre che mostra il numero di artisti nati 

in ciascun decennio o anno. Questo può aiutare a visualizzare le tendenze storiche. 
 Distribuzione dell’età degli Artisti al Momento della Morte: Se hai dati sufficienti sugli anni di 

morte, potresti creare un istogramma che mostri a che età gli artisti sono generalmente dece-
duti. 
 Artisti Ancora in Vita vs Deceduti: Un grafico a torta o a barre che confronta il numero di 

artisti ancora in vita con quelli deceduti. 
 Collegamenti a Wikidata e ULAN (Union List of Artist Names): Una visualizzazione tabellare 

o una mappa di rete che mostra i collegamenti tra gli artisti e le loro identità in Wikidata e 
ULAN, se i dati sono sufficientemente completi. 

 
Ad ogni richiesta di grafico viene sviluppato un codice Python e la relativa imma-
gine: 

 

import matplotlib.pyplot as plt 

import seaborn as sns 
 

nationality_counts = moma_artists[‘Nationality’].value_counts() 

 

top_nationalities = nationality_counts.head(20) 

 

plt.figure(figsize=(12, 8)) 

sns.barplot(x=top_nationalities.values, y=top_nationalities.index, palette=“viridis”) 

plt.xlabel(‘Numero di Artisti’) 

plt.ylabel(‘Nazionalità’) 

plt.title(‘Distribuzione degli Artisti del MoMA per Nazionalità (Top 20)’) 

plt.show() 
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Analizzare e visualizzare dati 

Abbiamo visto come sia possibile grazie ai LLM interagire direttamente con basi 
dati in formato tabellare attraverso il linguaggio naturale. Questa caratteristica per-
mette un approccio nuovo ai dati e soprattutto riduce il gap tecnico necessario per 
l’elaborazione di banche dati o raccolte strutturate. 

Template per analisi di dataset 

Ti ho allegato un dataset che contiene informazioni su [descrizione 
del dataset, includendo colonne principali e il tipo di dati, se 
possibile]. 
In qualità di esperto in visualizzazioni dati, analizza il dataset e 
fornisci: 
- un elenco di elementi o metriche principali che potrebbero essere 
visualizzati in una dashboard, specificando il loro scopo o il valore 
aggiunto che offrono. 
- suggerimenti sui tipi di grafico più adatti per rappresentare 
ciascuna metrica o combinazione di dati, motivando la scelta (es. 
grafici a barre, linee temporali, mappe, ecc.). 
- consigli per migliorare l’interpretabilità o l’usabilità della 
dashboard (es. uso di filtri, interattività, layout).. 

Lista di template per analisi dati 

 Agisci come un analista di dati per creare una rappresentazione 
grafica che illustri [argomento] nel presente foglio di calcolo. 
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 Agisci come un analista di dati. Voglio condurre un’analisi stati-
stica su [inserisci argomento]. Nell’analisi approfondirò il tema 
[inserisci argomento]. Suggerisci i cinque dataset più pertinenti 
per il mio progetto analizzando fonti online e la tua base di cono-
scenza interna.  
 Come si distribuisce [caratteristica specifica] all’interno del [da-
taset]. 
 Agisci come un analista di dati, sviluppa uno script python per ana-
lizzare e visualizzare il [dataset specificato]. 
 Sei un esperto di fogli di calcolo. Elabora una formula per Microsoft 
Excel che soddisfi [descrizione dei requisiti]. Fornisci la stessa 
formula adattata per Google Sheets. 

Lista di template per visualizzazione dati 

 Quale tipo di grafico posso utilizzare per visualizzare i dati re-
lativi a [campi da rappresentare] che trovi nel dataset allegato? 
 Crea un grafico [tipologia di grafico] che rappresenti i seguenti 
valori {“Valore1”:N1, “Valore2”: N2, “Valore3”: N3, “Valore4”: N4} 
utilizzando uno schema di colori [colori scelti]. 
 Suggerisci una tipologia di grafico e un set di colori che renda 
la rappresentazione dei miei dati accessibile agli utenti ipove-
denti. 
 Suggerisci una soluzione per ottimizzare un grafico a barre per la 
visualizzazione da mobile. 

Esempi di prompt 

Prompt 1: Crea un grafico a torta che rappresenti i seguenti valori {“Studio”:5, “Tempo libero”: 
1, “Sport”: 4, “Riposo”: 3} utilizzando uno schema di colori pastello. 
Crea una palette per rappresentare [argomento] in un grafico [tipologia di grafico]. 

Esperimenti con testi in Greco e Latino  

I modelli basati su GPT-4 presentano delle capacità di interpretazione e genera-
zione di testo (seppur limitate) anche con lingue antiche come il latino e il greco; 
è possibile quindi eseguire dei test con questi modelli utilizzandoli come supporto 
per l’interpretazione di testi latini, compresi manoscritti ed epigrafi: trattandosi 
inoltre di modelli multimodali, all’utente è possibile caricare direttamente l’imma-
gine dell’epigrafe o dell’iscrizione e chiedere al modello di interpretare e tradurre 
il testo. Il rischio di allucinazioni è alto, tuttavia questo metodo, se correttamente 
affiancato da un utente consapevole e attento può essere di grande utilità per ve-
locizzare il flusso di lavoro e avere un’interpretazione veloce da un “punto di vista” 
neutro. 

Di seguito sono presentati alcuni prompt di esempio per l’analisi di testi in latino, 
che possono essere utili per un approccio didattico alle epigrafi. 
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Analisi grammaticale di testi latini 

Template:  

Esegui un’analisi grammaticale del seguente testo latino, identifi-
cando parti del discorso, coniugazioni verbali e declinazioni nomi-
nali: “[testo latino]”. 

Prompt:  

Esegui un’analisi grammaticale del seguente testo latino: “Gallia est omnis divisa in partes tres.” 

Risposta: 

 Gallia: nominativo singolare, sostantivo femminile, “la Gallia” 
 est: terza persona singolare del verbo essere, “è” 
 omnis: nominativo singolare, aggettivo, “tutta” 
 divisa: participio passato, “divisa” 
 in: preposizione, “in” 
 partes: accusativo plurale, sostantivo femminile, “parti” 
 tres: accusativo plurale, aggettivo, “tre” 

 

 
Iscrizione funeraria - produzione imperiale (fine/inizio secc. I-II d.C) - Urbino, post 90 
d.C - ante 110 d.C. https://sigecweb.beniculturali.it/sigec/item/print/ICCD13101929 
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Interpretazione di Epigrafi latine 

Template:  

Interpreta la seguente epigrafe latina, fornendo una traduzione e 
un’analisi del contesto storico: “[testo epigrafe]”. 
 
GPT-4o e le versioni con supporto al ragionamento, sono quasi tutti modelli multi-
modali, questo ci permette di caricare un’immagine per poi interrogare il modello 
sull’immagine stessa. 

Nel caso delle epigrafi in latino, è possibile in alcuni casi caricare la foto dell’iscri-
zione e chiedere una traduzione e un’interpretazione del possibile contesto storico. 

Il caso di esempio è un’iscrizione funeraria conservata presso il Museo Lapidario 
nel Palazzo ducale di Urbino. La lastra è catalogata e descritta sulla piattaforma del 
Catalogo Centrale Beni Culturali che permette di confrontare la trascrizione curata 
con quella fatta dai modelli, evidenziando come quest’ultima sia coerente. 

Prompt:  

Interpreta questa immagine: 
- trascrivi il testo in un formato editabile 
- traduci il testo in lingua italiana 
- fornisci un contesto storico 

Risposta: 

Trascrizione:  
HVNC LOCVM   
VEDIA TERTIA   
T. FLAVIO   
INIPHEO   
DEDIT DONAVIT   
B·M 

Traduzione in italiano: «Questo luogo Vedia Tertia lo ha dato e donato a Tito Flavio Inifeo. Per 
il bene della sua memoria.» 

HVNC LOCVM – “Questo luogo” 

VEDIA TERTIA – nome proprio femminile (Vedia Tertia) 

T(ito) FLAVIO INIPHEO – nome proprio maschile, con tria nomina latino (Tito Flavio Inifeo) 

DEDIT DONAVIT – forma pleonastica per rafforzare l’atto: “ha dato e donato” 

B·M – abbreviazione comune: Bene Merenti (“a colui che è benemerito”, o “per il bene della sua 
memoria”) 



Dialogare con i Large Language Models 

118 

Contesto storico: L’iscrizione è un esempio tipico di epigrafe funeraria romana, probabilmente 
databile tra il I e il III secolo d.C., un periodo in cui l’uso della lingua latina nelle iscrizioni comme-
morative era comune in tutto l’Impero. 

Possibile funzione: si trattava probabilmente di una dedica sepolcrale o di una targa funeraria 
posta sopra un sepolcro o una stele commemorativa, offerta da una donna (Vedia Tertia) in 
memoria di un uomo (T. Flavio Inipheo), forse un familiare o un liberto. 

Considerazioni 

I modelli dietro le interfacce conversazionali come ChatGPT sono software foca-
lizzati sul risultato e sulla pubblicazione di un output, sono sistemi che raramente 
reagiscono all’utente con una risposta vuota (al netto dei limiti imposti per contenuti 
sensibili). 

Questo comporta un rischio reale di risposte non pertinenti, inaccurate, o com-
pletamente slegate dalla realtà pur essendo estremamente verosimili. Un fenomeno 
ancora più evidente nell’attività precedente di interpretazione delle epigrafi in cui un 
elemento mancante e non visibile può essere “compensato” dal software introdu-
cendo però una traduzione e un contenuto non veritiero e diverso dal testo dell’epi-
grafe stessa.  

Rimane così fondamentale il controllo umano sul risultato, per verificare una 
corretta aderenza al contenuto proposto. 

Deep Research e report dal web 

Deep Research è una funzione avanzata disponibile nelle versioni a pagamento di 
ChatGPT che consente di eseguire ricerche approfondite su una vasta gamma di 
fonti online come aggregatori di pre-print, pubblicazioni accademiche, siti web spe-
cializzati ed altro.  

La funzione si occupa di elaborare il prompt dell’utente e di approfondire le ri-
chieste con una ricerca approfondita delle fonti online per poi tornare con un report 
dettagliato nel formato richiesto dall’utente; a differenza della normale interazione 
con il chatbot di OpenAI, con Deep Research i report possono arrivare alle 50 pa-
gine e l’analisi online può impiegare diversi minuti. DeepResearch è costituito da un 
LLM, selezionabile tra quelli attualmente disponibili forniti da OpenAI e da un 
agente interno, il quale guida il modello nell’utilizzo di strumenti, come la ricerca sul 
web, e nell’organizzazione delle sue azioni in passaggi strutturati. Nonostante Ope-
nAI abbia mantenuto assoluto riserbo e chiusura sulla struttura del framework e 
dell’agente utilizzato, la funzione è stata rapidamente replicata utilizzando modelli 
linguistici aperti e diverse piattaforme ora forniscono servizi analoghi come ad esem-
pio quello pubblicato da Hugging Face che si contraddistingue per essere un servizio 
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open e altrettanto performante,8 o il servizio ospitato da Perplexity chiamato in ma-
niera analoga Deep Research. 

La struttura del prompt per questo tipo di servizi è molto simile a quanto visto 
finora, tuttavia è utile precisare come in questi casi la richiesta nel prompt di fornire 
risultati in un formato specifico risulta cruciale e migliora quanto espresso dal mo-
dello. Deep Research non è un semplice motore di ricerca; per ottenere quindi delle 
analisi approfondite e affidabili, è necessario formulare prompt strutturati e detta-
gliati, specificando le fonti da preferire, la lingua e la struttura del report. 
Qui di seguito alcuni template di esempio per la ricerca e l’analisi con DeepResearch 
e servizi analoghi. 

Analisi di una pubblicazione 

Template: 

Analizza il seguente articolo:   
[qui va inserito il testo dell’articolo oppure allegalo in un formato 
leggibile (pdf, txt o docx)]   

Istruzioni:   
1. Estrarre i principali risultati, le metodologie e le conclusioni.   
2. Identificare i punti rilevanti nell’articolo.   
3. Evidenziare eventuali limitazioni o contraddizioni nello studio.   
4. Fornire riferimenti alle pagine per ogni punto importante.   
5. Suggerire possibili direzioni di ricerca correlate.   

Formato della risposta:   
- **Sintesi esecutiva** (300 parole)   
- **Principali risultati**  
- **Panoramica della metodologia**   
- **Analisi critica**   
- **Direzioni future della ricerca**   

Sintesi di più fonti 

Template: 

Obiettivo dell’analisi: [Scrivi qui l’obiettivo dell’analisi]   

Fonti da analizzare: [elencare le fonti prioritarie oppure fornire 
delle indicazioni sulla tipologia di fonte] 
1. Estrarre i risultati chiave da ciascuna fonte.   
2. Identificare schemi e correlazioni tra i dati.   
3. Confrontare informazioni contrastanti.   
4. Dare priorità alle informazioni in base all’impatto.   

Output richiesto:   

 
8 https://m-ric-open-deep-research.hf.space/ 
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- **Sintesi generale della ricerca**   
- **Principali risultati per fonte**   
- **Risultato delle analisi di tutte le fonti**   
- **Report dettagliato che mette in relazione i contenuti delle fonti 
con l’obiettivo**   

Scrittura di report approfonditi 

Template: 

Forniscimi un report dettagliato sull’uso di [argomento specifico]. 
Includi nella ricerca esperienze di [benchmark, applicazioni prati-
che, studi comparativi, ecc.]. 

Analizza nel report i più recenti modelli/tecnologie/teorie/metodo-
logie [specificare se si tratta di modelli di IA, teorie accademiche, 
framework tecnologici, ecc.], come [esempi di tecnologie o modelli 
rilevanti]. 

Verifica se [concetto, tecnologia o metodologia attuale] è ancora lo 
stato dell’arte per [specifica il campo o l’applicazione], e in quali 
studi è stato utilizzato o testato. 

Individua anche i migliori [modelli, framework, metodologie] per [com-
piti specifici, es. analisi, clustering, previsione, sintesi]. 

Approfondisci tutti i temi proposti e concentra le fonti su [speci-
ficare: pubblicazioni accademiche, articoli scientifici, white paper, 
dataset di ricerca, istituti di ricerca, esperimenti reali]. 

Criteri di ricerca: 
 Periodo di riferimento: Studi pubblicati negli ultimi [numero] anni. 
 Lingua delle fonti: Report tradotto in [lingua desiderata], ma con 
fonti [internazionali, nazionali, specifiche]. 
 Applicazioni specifiche di interesse: [specificare ambito pratico, 
es. catalogazione automatica, diagnostica, predizione, ecc.]. 
 Modelli/metodologie di interesse: Oltre [modelli/metodologie noti], 
analizza anche altre soluzioni rilevanti che ritieni valide. 

Formato del report: 
 Struttura ben organizzata con [es. sezioni chiare, approfondimenti 
dettagliati, esempi applicativi]. 
 Utilizzo di [grafici, tabelle, schemi, riferimenti bibliografici, 
link a dataset] se disponibili. 
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Lavorare con le immagini 

CLIP 

CLIP (Contrastive Language–Image Pre-training) è un modello multimodale intro-
dotto da OpenAI nel 2021 che riesce a costruire una relazione tra testo e immagini 
sia a livello formale che semantico. La rete neurale è stata pre-addestrata utilizzando 
un dataset di 400 milioni di coppie immagini/testo raccolte sul web; durante questa 
fase di addestramento la compresenza di immagini descritte da testo ha permesso di 
creare delle rappresentazioni vettoriali dei due elementi in grado di rappresentare sia 
la struttura visiva dell’immagine che la scena rappresentata e descritta in linguaggio 
naturale. Questa scelta progettuale abilita la funzionalità più interessante di CLIP: la 
capacità di collegare in modo diretto parole e immagini, rappresentandole in un 
unico spazio concettuale.  

In un contesto pratico significa che il modello può associare un’immagine mai 
vista ad una serie di etichette fornite, anche se questi elementi non sono comparsi 
nella fase di addestramento. Una capacità di generalizzazione molto ampia che per-
mette al modello di riconoscere oggetti e concetti visivi partendo da descrizioni in 
linguaggio naturale, senza essere specializzato per lo specifico dominio. Proprietà 
che rende questo modello di rete neurale particolarmente flessibile e declinabile in 
diversi contesti, dalle integrazioni nei modelli generativi alla classificazione di oggetti 
nelle immagini o nel clustering delle immagini stesse. CLIP infatti può funzionare 
come un classificatore universale e al contempo come un sistema di ricerca seman-
tica, all’interno di un corpus di migliaia di immagini.  

Ad esempio: data un’immagine, tramite CLIP è possibile individuare la descri-
zione o l’etichetta più pertinente selezionata da una lista; oppure al contrario, svi-
luppare un sistema di ricerca tra migliaia di immagini non etichettate utilizzando 
semplicemente delle descrizioni in linguaggio naturale. In un ambito specifico come 
quello delle collezioni digitali, questa capacità permette di costruire motori di ricerca 
visivi che utilizzano CLIP integrando un indice vettoriale (come FAISS) per per-
mettere ricerche per concetto invece che per metadati o filtri booleani.  

Un sistema di questo tipo permette di sviluppare soluzioni di ricerca basate sem-
plicemente sulla similarità delle immagini: calcolando gli embeddings di tutte le im-
magini in una collezione, è possibile trovare per un’immagine data le vicine più pros-
sime nello spazio latente del modello, ossia quelle che condividono soggetti o carat-
teristiche stilistiche simili. 
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Utilizzare CLIP è possibile grazie a diversi servizi e piattaforme che mettono a 
disposizione il modello; tra queste un ruolo rilevante è riservato ad Hugging Face1, 
una piattaforma fondata nel 2016 a New York che fornisce modelli pre-addestrati e 
permette di scaricarli e integrarli facilmente. Oltre a Hugging Face, troviamo CLIP 
nel repository ufficiale di OpenAI su GitHub. Nella tabella seguente riportiamo tre 
noti repository che permettono l’accesso al modello CLIP 

 
Piattaforma codice python per inclusione di CLIP 

Hugging Face 

from transformers import CLIPProcessor, CLIPModel 
model = CLIPModel.from_pretrained(“openai/clip-vit-base-patch32”) 
processor = CLIPProcessor.from_pretrained(“openai/clip-vit-base-patch32”) 
 

GitHub 
import clip 
import torch 
model, preprocess = clip.load(“ViT-B/32”, device=“cpu”) 

TensorFlow Hub 
import tensorflow_hub as hub 
model = hub.load(“https://tfhub.dev/openai/clip-vit-base-patch32/1”) 

 
Oltre al modello originale rilasciato da OpenAI è disponibile un’implementazione 
open source OpenCLIP declinata in una serie di versioni addestrate su dataset di 
grandi dimensioni, come LAION-400M, LAION-2B e DataComp-1B e disponibile 
sia sul repository Github del progetto2 che sulla piattaforma Hugging Face.3 

I casi di uso di CLIP sono molteplici e spesso è un componente chiave di appli-
cazioni per la generazione di immagini da testo. Vediamo qui di seguito alcuni casi 
d’uso esemplari: 

 Classificazione zero-shot: CLIP può classificare immagini in categorie non pre-
senti nei suoi dati di addestramento, utilizzando descrizioni testuali. Questo per-
mette di affrontare nuovi compiti di classificazione senza la necessità di un ad-
destramento specifico. 

 
1 Hugging Face facilita l’accesso a modelli pre-addestrati, dataset e applicazioni ed è una 

piattaforma specializzata per le attività di machine learning e più in generale per attività nel 
campo delle intelligenze artificiali. Una menzione particolare va alla libreria “Transformers”, 
una raccolta open-source di implementazioni di modelli transformer per compiti di elabora-
zione del linguaggio naturale, visione artificiale e audio. Questa libreria è compatibile con 
PyTorch, TensorFlow e JAX, e include modelli noti come BERT e GPT-2. 

2 MLFoundations, OpenCLIP: Open Contrastive Language–Image Pretraining, GitHub, con-
sultato a Giugno 2024, https://github.com/mlfoundations/open_clip. 

3 Hugging Face, “OpenCLIP,” Hugging Face Documentation Hub, consultato a Giugno 2024 
https://huggingface.co/docs/hub/open_clip 
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 Recupero di immagini basato su testo: data una descrizione testuale, CLIP può 
recuperare immagini che corrispondono al contenuto descritto, facilitando la ri-
cerca di immagini pertinenti a partire da query in linguaggio naturale. 
 Recupero di testo basato su immagini: inversamente, fornendo un’immagine, 

CLIP è in grado di identificare descrizioni testuali che la rappresentano accura-
tamente, utile per generare didascalie o etichette per immagini. 
 Rilevamento di oggetti a vocabolario aperto: CLIP può essere utilizzato per rile-

vare e localizzare oggetti in immagini basandosi su descrizioni testuali, anche se 
gli oggetti non erano presenti nel set di addestramento originale. 
 Generazione di immagini guidata da testo: CLIP può essere combinato con mo-

delli generativi per creare immagini da stringhe di testo, come accaduto con 
DALL-E. 

Possiamo però immaginare di utilizzare CLIP per attività utili a velocizzare il flusso 
di lavoro quando ci occupiamo di grandi raccolte di immagini. Una soluzione per 
accedere all’utilizzo di CLIP senza competenze specifiche risiede nell’uso di 
ChatGPT con il quale ci è possibile realizzare degli script Python in grado di sfrut-
tare una versione di CLIP in locale4. Con questi script sarà possibile quindi scaricare, 
sul proprio computer, una versione del modello di computer vision utile per analiz-
zare le immagini raccolte in una specifica cartella. Va sottolineato come gli esempi 
seguenti siano un approccio semplificato al problema e che le immagini elaborate 
da CLIP è opportuno che vengano pre-processate per ottimizzare il calcolo e la 
velocità di estrazione delle rappresentazioni vettoriali. 

Negli esempi raccolti, le immagini sono state ridimensionate con il lato di lun-
ghezza massima di 500px e con una profondità colore di 16bit, il modello di CLIP 
è stato scaricato in locale e il codice è stato eseguito su una macchina entry level con 
GPU dedicata5. 

Qui di seguito un breve script Python per l’uso di un modello di CLIP per la 
classificazione delle immagini. La generazione di questo codice è avvenuta con di-
versi tentativi e iterazioni in ChatGPT, analizzando di volta in volta gli errori ripor-
tati dalla sua esecuzione. 

Lo script utilizza il modello CLIP per generare embeddings delle immagini in una 
directory specificata. Questi embeddings vengono poi utilizzati per organizzare in in-
siemi le immagini in base alla loro similarità e per dividerle in cartelle in base ai 
cluster risultanti; il file con le rappresentazioni numeriche viene inoltre salvato come 
file CSV all’interno della cartella principale: questo file ci sarà utilissimo per eseguire 
analisi delle relazioni tra le diverse immagini semplicemente eseguendo operazioni 
sul file CSV.  

 
4 Le varie versioni di CLIP hanno dimensioni notevoli, circa 5Gb per versione: un para-

metro da tenere in considerazione quando vengono eseguite in locale. 
5 Nvidia GeForce GTX 1650Ti, una scheda grafica con basse prestazioni ma sufficiente 

per manipolare un set di dati ridotto. 
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È possibile eseguire queste operazioni facendosi aiutare da ChatGPT nella gene-
razione di ulteriore codice Python dedicato a specifici compiti oppure in maniera 
più semplice possiamo utilizzare la finestra di dialogo dello stesso ChatGPT per 
chiedere di analizzare gli embeddings nel file CSV e fornirci risultati di similitudine nel 
gruppo di immagini. 

Lo script seguente, che raggrupperà le immagini in cluster di somiglianza e pro-
durrà la rappresentazione numerica vettoriale di ogni file, ha tre parametri che vanno 
valorizzati in fase di esecuzione: 

- image_directory: identifica la directory in cui sono le immagini da processare; 
- output_directory: identifica la directory in cui salvare i cluster; 
- similarity_threshold: identifica la soglia di similitudine da applicare per organiz-

zare i cluster, la scala è da 0 a 1; 

Esempio di sintassi per l’esecuzione: 
 

python clip.py --image_directory img  --output_directory cluster  --similarity_threshold 0.5 
 

il codice è scaricabile anche dal repository Github: 
https://github.com/paolodegasperis/DigitalHumanities/tree/main/LLM-DH/ 
Image 
 

Le immagini di esempio sono state raccolte da fonti diverse: 

 Statens Museum for Kunst 
 Sculptures 6k dataset 
 MoMa dataset 
 WikiData  

Una volta estratto il file contenente gli embeddings, è possibile quindi utilizzare un 
modello multimodale come GPT-4o per calcolare la somiglianza delle immagini. 
Ad esempio: caricando il file CSV (embeddings.csv) generato tramite lo script sopra 
condiviso, è possibile chiedere al modello GPT di calcolare le prime 5 coppie di 
immagini simili. 

Prompt:  

Analizza questo file CSV. È presente una colonna Filename che indica il riferimento a file Jpg e 
poi le dimensioni del relativo vettore di embedding. 
Calcola le prime 5 coppie di immagini più simili analizzando i vettori di embeddings forniti nel 
CSV. 
Forniscimi una tabella in cui viene indicato: 

 nome file prima immagine 
 nome file seconda immagine 
 coefficiente di similarità 
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Tabella 01- similarità coseno - CLIP 

Coppia di file coefficiente di similarità Immagine 1 Immagine 2 

Henry_Moore_Cut_0006.jpg 
 
Henry_Moore_Cut_0058.jpg 

0.797 

 

 

Henry_Moore_Cut_0006.jpg 
 
Henry_Moore_Cut_0070.jpg 

0.774 

 
 

201.jpg 
 
6.jpg 

 0.774 

  

Henry_Moore_Cut_0009.jpg 
 
Henry_Moore_Cut_0070.jpg 

0.774 

 
 

Henry_Moore_Cut_0058.jpg 
 
Henry_Moore_Cut_0070.jpg 

0.711 
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Tabella 02- similarità distanza euclidea - CLIP 

Coppia di file 
coefficiente  
di similarità 

Immagine 1 Immagine 2 

Danish-Melchior_Lorck-1576-12.jpg 
 
Danish-Melchior_Lorck-1576-37.jpg 

15.90 

  
Danish-Melchior_Lorck-1576-37.jpg 
 
Danish-Melchior_Lorck-1581-01.jpg 

15.98 

  
German-Lucas_Cranach_dÆ-1512-01.jpg 
 
Italian-Bartolomeo_di_Zanobi_di_Bene-
detto_Ghetti-1518-01.jpg 

16.20 

  
Henry_Moore_Cut_0006.jpg 
 
Henry_Moore_Cut_0058.jpg 
 

16.57 
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Tabella 02- similarità distanza euclidea - CLIP 

Danish-Melchior_Lorck-1576-10.jpg  
 
Danish-Melchior_Lorck-1576-38.jpg 

17.15 

  
 
Utilizzando la similarità coseno, ecco le prime 5 coppie di immagini più simili basate 
sui loro embeddings. Questi risultati indicano le coppie di immagini che hanno l’orien-
tamento più simile nei loro vettori, mostrando somiglianza visiva o di contenuto 
espressa in un calore compreso tra 0 e 1, dove 1 indica la massima somiglianza. La 
similarità coseno si concentra sulle relazioni semantiche tra le immagini, è indicata 
quando vogliamo raggruppare immagini che condividono un tema o un concetto, 
anche se visivamente possono avere differenze significative, ad esempio nella lumi-
nosità o nei colori. Questo approccio ignora le variazioni complessive di aspetto, 
concentrandosi solo su ciò che le immagini “raccontano” in termini simbolici o te-
matici, piuttosto che come appaiono visivamente nel dettaglio. 

In questo caso la prima coppia mostra due immagini della stessa scultura anche 
se riprodotta da angolazioni diverse. 

Prompt:  

Ora calcola la similarità utilizzando la distanza euclidea 
 
I risultati mostrano le coppie di immagini con le distanze euclidee più basse tra i 
loro vettori di embeddings, indicando una somiglianza visiva tra di loro. 
 
Nota: La risposta è basata sui vettori di embeddings raccolti nel CSV che fanno rife-
rimento alle immagini di esempio e la parola “distanza” si riferisce alla distanza eu-
clidea tra i vettori di embeddings delle immagini. Questa misura calcola la distanza 
“lineare” tra due punti in uno spazio multidimensionale e dà un’idea della somi-
glianza visiva o di contenuto tra le immagini, basata sui loro attributi codificati nei 
vettori. La distanza euclidea è utile quando vogliamo confrontare le immagini in 
termini di variazioni visive assolute, come dettagli morfologici, distribuzione di 
forme o contrasti strutturali. Se due immagini sono molto simili nel contenuto e nei 
dettagli visivi, la distanza euclidea sarà piccola; al contrario, se ci sono differenze 
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marcate, sarà più grande. Questo metodo è ideale per trovare immagini che si somi-
gliano nella forma e nell’aspetto generale, anche se non nel significato. 

Descrizioni delle immagini 

Un campo applicativo sperimentale che utilizza le proprietà multimodali di GPT-4o è 
la possibilità di chiedere delle descrizioni dettagliate delle immagini fornite e di dare 
un’interpretazione della scena raffigurata. Si tratta di una possibilità che si rivela molto 
utile in scenari in cui è necessario un supporto all’interpretazione di opere d’arte, so-
prattutto su iconografie note. Il modello permette di eseguire delle analisi formali e di 
descrivere il soggetto rappresentato: queste sono proprietà che permettono di osser-
vare la raffigurazione con un approccio “distante” e velocizzare il lavoro di classifica-
zione e notazione. È possibile inoltre chiedere al modello anche possibili attribuzioni 
di notazioni Iconclass, tuttavia la precisione in questo ambito è limitata ed è frequente 
il rischio di notazioni con codici errati su descrizioni corrette. 

Descrizione attraverso il modello GPT-4o-mini 

È possibile inoltre inviare, tramite le API messe a disposizione da OpenAI, imma-
gini codificate in base64 (quindi come stringa di testo) a uno specifico modello per 
ottenere poi descrizioni organizzate in un formato tabellare. A questo indirizzo sono 
disponibili alcuni script Python che permettono proprio la descrizione di immagini 
attraverso il modello GPT-4o-mini: https://github.com/paolodegasperis/Digi-
talHumanities/blob/main/LLM-DH/Image/describe_img.py 

In questo script ad esempio vengono descritte le immagini presenti nella cartella “img”. 
Le immagini vengono convertite in testo codificandole in base646, la stringa 

viene successivamente inviata al modello GPT-4o-mini tramite l’interfaccia API au-
tenticata appunto dalla chiave numerica generata dal nostro account OpenAI7. 
Al modello viene chiesto questo prompt: Please provide a short description (up to 200 
characters) and 20 relevant keywords comma-separated for the given image. 

Le risposte fornite dal modello vengono memorizzate in una tabella dividendo 
le descrizioni dalle parole chiave e salvando la tabella stessa come file CSV con i 
nomi colonna corrispondenti a nome del file, descrizione e parole chiave. Alla fine 
lo script salva il file CSV e un file TXT in cui viene rappresentato il riepilogo dei 
token utilizzati per l’operazione. 

È importante ricordare come l’accesso ai modelli tramite API ha un costo, e 
per alcuni modelli su tanti record da analizzare può diventare un costo considere-
vole. 

 
6 La codifica Base64 trasforma i byte dell’immagine in caratteri ASCII, permettendone 

l’invio in formato testuale. 
7 Ricordiamo come la generazione di chiavi API sia subordinata all’adesione ad un piano 

di abbonamento a pagamento. 
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Il consiglio migliore per tenere sotto controllo questa voce di spesa è quello di 
fissare una soglia massima per spese mensili e leggere i documenti relativi all’uso 
delle API di OpenAI: https://platform.openai.com/docs/api-reference/introduc-
tion. 

Le interfacce API non sono l’unico metodo per interrogare un LLM sull’analisi 
e la descrizione di un’immagine; grazie infatti alle capacità multimodali di ChatGPT 
è possibile interrogare il modello caricando l’immagine direttamente attraverso la 
sua interfaccia web. Qui di seguito un esempio di prompt e di risposta per l’analisi 
di un’immagine attraverso l’interfaccia web di ChatGPT. 

Prompt 

Analizza l’immagine allegata, descrivi in maniera dettagliata: 
01- impianto formale  
02- tecnica  
03- soggetto rappresentato  
04- riferimento iconografico  
05- identifica oggetti e simboli nell’immagine 
06- descrivi il contesto storico correlato all’immagine 
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Risposta: 

L’immagine allegata è Déjeuner dans l’atelier (Colazione nello studio), un dipinto realizzato da 
Édouard Manet nel 1868, attualmente conservato alla Neue Pinakothek di Monaco di Baviera. 
Ecco l’analisi dettagliata richiesta, articolata secondo i punti indicati: 

01 – Impianto formale 
L’impianto compositivo è fortemente asimmetrico e moderno: la scena è articolata in tre piani 
paralleli che guidano lo sguardo dallo sfondo al primo piano, rompendo la tradizionale centralità 
prospettica. I personaggi sono disposti in modo non gerarchico: il giovane al centro (figura pre-
dominante), la cameriera in secondo piano e l’uomo seduto sulla destra. 
Il formato rettangolare orizzontale, combinato alla disposizione obliqua del tavolo e al contrasto 
tra superfici chiare e scure, accentua la tensione visiva e l’impressione di una narrazione sospesa. 
La luce è distribuita in modo uniforme, senza chiari effetti di chiaroscuro drammatici, rafforzando 
la sensazione di quotidianità e ambiguità temporale. 

02 – Tecnica 
Si tratta di un dipinto a olio su tela, eseguito con la tipica pennellata rapida e sintetica di Manet, 
ma meno “sfumata” rispetto agli impressionisti. La resa delle superfici varia: i volti sono trattati 
con maggiore accuratezza, mentre gli oggetti (come le stoviglie o l’armatura) mostrano tratti più 
sciolti e materici. L’opera evidenzia il gusto per l’immediatezza visiva e la semplificazione formale, 
tratti distintivi della poetica manettiana. 

03 – Soggetto rappresentato 
La scena mostra un momento di apparente quotidianità: una colazione (o pranzo informale) in 
un ambiente interno, probabilmente lo studio dell’artista. In primo piano vi è un giovane elegante, 
ritenuto generalmente essere Léon Koëlla-Leenhoff, figlio della moglie di Manet. Dietro, una 
domestica in abito bianco porge una caraffa, mentre sulla destra un uomo (forse lo stesso Manet) 
è assorto in un gesto meditativo, la sigaretta tra le dita. 
Non si tratta di una scena aneddotica o narrativa nel senso accademico: è piuttosto un ritratto 
d’ambiente enigmatico, che sfida le convenzioni del genere pittorico. 

04 – Riferimento iconografico 
Il dipinto rielabora motivi tipici della pittura di genere olandese del XVII secolo (Jan Steen, Pieter 
de Hooch), adattandoli però a una sensibilità moderna e urbana. Alcuni studiosi vi hanno ravvi-
sato un’eco ironica del “déjeuner sur l’herbe”, dipinto scandaloso di Manet del 1863, ma qui 
trasposto in uno spazio domestico e con toni più sommessi. 
L’opera contiene anche elementi che dialogano con la pittura spagnola (Velázquez, in particolare 
per la presenza dello spettatore implicito e lo specchio, assente ma suggerito dalla composi-
zione). 

05 – Oggetti e simboli presenti 
Cappello di paglia del giovane: indice di modernità borghese e di tempo libero. 
Armatura medievale e spada in primo piano: allusione storica, forse simbolo di valori cavallereschi ormai 
desueti. 
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Pianta in vaso decorato: riferimento orientaleggiante, tipico delle decorazioni borghesi. 
Tavola imbandita: ostriche, pane, bicchieri, bottiglia di vino, teiera. La varietà alimentare suggerisce un 
certo livello sociale e un rituale domestico raffinato. 
Sigaretta in mano all’uomo: elemento moderno, associato al pensiero e all’introspezione. 

06 – Contesto storico 
Il dipinto è realizzato nella Parigi del Secondo Impero, poco prima della guerra franco-prussiana 
del 1870. In questo periodo Manet, sebbene inizialmente respinto dalla critica e dai Salon ufficiali, 
si afferma come figura centrale nella ridefinizione dell’arte moderna. 
L’opera riflette la trasformazione della vita borghese urbana: non più idealizzata ma rappresen-
tata con sguardo ambiguo e distante. È anche espressione della crisi del racconto pittorico tra-
dizionale, sostituito da una rappresentazione dell’indecidibile e dell’irrisolto. In questo senso, Ma-
net anticipa l’Impressionismo, pur mantenendo una costruzione formale più solida e autonoma. 
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OCR 

Il riconoscimento dei testi è un argomento spesso affrontato nei processi di digita-
lizzazione di documenti storici come riviste, pubblicazioni e manoscritti. Esistono 
in commercio molte soluzioni basate su tecniche di Optical Character Recognition 
(OCR) che utilizzano metodi classici come quello basato sul template matching in 
cui ogni carattere viene confrontato con una matrice di forme predefinite: l’algo-
ritmo verifica se l’immagine corrisponde a uno dei “template” noti associandolo così 
ad un carattere tipografico riconosciuto. Un secondo metodo tradizionale è il “fea-
ture extraction”, in cui il software scompone i caratteri in elementi distintivi, come 
linee, cerchi o linee incrociate, per poi associare tali elementi a determinate lettere o 
simboli utilizzando regole predefinite. L’introduzione però di modelli basati su re-
gole statistiche e su reti neurali ha notevolmente migliorato le capacità di riconosci-
mento e di flessibilità alle anomalie, queste tecnologie sono solitamente integrate 
direttamente nelle applicazioni di scansione o lettura come ad esempio i prodotti di 
Adobe come Adobe Acrobat. 

Una soluzione innovativa prevede l’uso di modelli linguistici accuratamente raf-
finati per lo scopo, uno di questi (Mistral OCR 2503) è quello offerto dall’azienda 
europea a guida francese Mistral AI. Il suo recente modello di riconoscimento testi 
ha raggiunto a marzo 2025 il migliore risultato come affidabilità confrontato con i 
modelli concorrenti con un punteggio di 99,42 punti su 100 per il riconoscimento 
di testi in lingua italiana (Google Gemini sullo stesso task ottiene 97.68 punti e Azure 
OCR basato sui prodotti OpenAI ottiene 98.31). 

Il servizio può essere provato da un’interfaccia web utilizzando la piattaforma 
conversazionale “Le Chat”1 oppure tramite connessione API. In questo caso, come 
accade anche con i prodotti di OpenAI e Anthropic è necessario creare una chiave 
API associata al profilo utente e poi eseguire le attività di riconoscimento testi tra-
mite uno script in un cui viene dichiarata appunto la chiave API; la documentazione 
di Mistral2 mette a disposizione esempi per diversi scenari mentre su questo reposi-
tory Github è disponibile uno script dedicato a un caso specifico in cui si vuole 
trasformare in testo editabile una raccolta di documenti in file PDF raccolti in una 
cartella.3 

 
1 https://chat.mistral.ai/chat 
2 https://docs.mistral.ai/capabilities/document/ 
3 https://github.com/paolodegasperis/DigitalHumanities/tree/main/LLM-DH/Opera 
zioni-su-testi/OCR 
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Agenti 

Il concetto di agente nel contesto delle intelligenze artificiali ha un legame molto 
stretto con la letteratura di fantascienza: esempi come HAL 9000 di 2001: Odissea 
nello spazio (1968) di Stanley Kubrick e Arthur C. Clarke o Wintermute nel Neuromante 
(1984) di William Gibson sono rappresentazioni di agenti che hanno ispirato ricer-
catori e sviluppatori a lavorare nel tentativo di creare dei sistemi di intelligenza arti-
ficiale dotati di autonomia, adattabilità e capacità nel perseguire obiettivi. A livello 
tecnico il termine “agente” è stato formalmente definito da Stuart Russell e Peter 
Norvig nel loro libro Artificial Intelligence: A Modern Approach (1995) come un’entità 
che percepisce l’ambiente attraverso dei sensori e agisce su di esso attraverso degli 
attuatori. Una definizione generale che comprende sia agenti software che robot 
fisici. 

L’introduzione dei Large Language Models (LLM) ha donato al concetto di 
agente intelligente una nuova sfumatura di significato, con le interfacce conversa-
zionali dei LLM in grado di elaborare il linguaggio naturale; ci troviamo di fronte a 
degli agenti in grado di interagire con gli utenti in modo fluido e naturale. In questo 
contesto, quindi, possiamo definire un agente un sistema in grado di comprendere 
il linguaggio naturale, generare risposte coerenti e perseguire obiettivi specifici attra-
verso l’interazione con gli utenti.  Si tratta di software in grado di comprendere il 
contesto della conversazione e generare delle interazioni tali da consentire loro di 
ingaggiare dialoghi naturali con gli utenti e svolgere compiti specifici. A differenza 
dei tradizionali chatbot basati su regole, gli agenti presenti nei LLM sono in grado 
di generare risposte dinamiche e adattarsi al contesto della conversazione; il ruolo 
principale di queste categorie di software è quello di fungere da interfaccia naturale 
tra gli utenti e i sistemi di intelligenza artificiale, assumendo diversi ruoli a seconda 
del contesto e dell’applicazione. Possono agire ad esempio come assistenti virtuali, 
fornendo informazioni, rispondendo a domande e offrendo supporto agli utenti, 
oppure possono essere utilizzati per l’automazione dei processi, eseguendo compiti 
specifici come la generazione di testi, la traduzione linguistica o l’analisi dei dati o 
addirittura impiegati, come nelle recenti applicazioni generative, nella creazione di 
contenuti. 

È evidente come la costruzione di agenti specializzati sia una linea di ricerca in 
forte espansione, un modello di sviluppo che basa la matrice di elaborazione su po-
tenti LLM e declina azioni specifiche appunto ad applicazioni (agenti) che eseguono 
in maniera flessibile e contestualizzata dei compiti anche complessi.  



Dialogare con i Large Language Models 

136 

Visti da questa prospettiva, i Large Language Models superano il ruolo di stru-
menti focalizzati sul testo, diventando degli operatori digitali di linguaggio, inteso 
nell’accezione più ampia di strumento di comunicazione e relazione.  

Gli agenti diventano così un’estensione del linguaggio, dei software generalisti in 
grado di operare in molteplici contesti, dei meta-software capaci di generare funzioni 
o altri software e soprattutto capaci di interpretare il linguaggio naturale dell’utente 
per utilizzarlo come un linguaggio di programmazione.  

Come funziona un agente basato su LLM 

Nel corso di queste pagine abbiamo compreso come l’accesso ai Large Language 
Models abbia potenziato le possibilità di interazione tra esseri umani e macchine: in 
questo contesto l’introduzione di agenti autonomi si configura come una ulteriore 
evoluzione del nostro rapporto con l’ecosistema digitale. Le ottimizzazioni dei mo-
delli e delle tecniche di prompt hanno contribuito sensibilmente al miglioramento 
delle performance dei LLM nell’analisi di un compito e nel formulare un piano per 
portarlo a termine, spesso attraverso tecniche interne di prompt come ad esempio 
la Chain of Thought. Si tratta di innovazioni che gradualmente stanno trasformando 
i LLM da semplici assistenti stand-alone a delle entità, agenti appunto, con un grado 
di autonomia in grado di delegare compiti e adattare il loro comportamento in ri-
sposta agli input provenienti dall’ambiente o da sé stessi. 

Un agente di questo tipo è basato appunto sull’interazione con un Large Lan-
guage Model che costituisce il cuore del funzionamento dell’applicazione che po-
tremmo definire, seguendo la suggestione dell’intelligenza artificiale, il cervello 
dell’agente. Il LLM è infatti deputato alla comprensione dell’input e dell’elabora-
zione del linguaggio, agisce inoltre come coordinamento delle azioni, guidando la 
serie di operazioni necessarie ad ottenere dei risultati coerenti con le richieste 
dell’utente. Questo nucleo centrale dell’agente basato su LLM può essere persona-
lizzato introducendo, attraverso tecniche di ingegneria del prompt1, un ruolo speci-
fico che garantisca un comportamento adeguato al contesto. 

Al nucleo centrale dell’agente, che per analogia abbiamo identificato come il cer-
vello pensante, si connettono i moduli deputati all’analisi logica, alla pianificazione, 
alla memoria e all’azione. Oltre alle capacità di elaborazione interne, gli agenti LLM 
sono in grado di interagire con strumenti e risorse esterne per ampliare le loro ca-
pacità. Questi strumenti possono includere database, API o anche altri modelli spe-
cializzati, consentendo al software di accedere a informazioni specifiche e di eseguire 
compiti specializzati.  

Proviamo a schematizzare la struttura di un agente e a dettagliare il funziona-
mento di ogni singola componente. 

 
1 La tecnica “Agisci come” utilizzata in alcuni esempi in questo volume è una strategia 

utile in questo contesto. 



Agenti 

137 

Nucleo: come abbiamo visto, questa componente integra il modello linguistico che 
permette di elaborare le richieste in linguaggio naturale e tramite tecniche di auto-
prompt consente di realizzare una sorta di ragionamento sul problema posto 
dall’utente. È importante notare come il nucleo di un agente potrebbe essere colle-
gato a diversi LLM a seconda della scelta dell’utente e quindi le performance dello 
stesso software potrebbero cambiare radicalmente in base al “cervello” scelto. Que-
sto elemento innesca una riflessione sul ruolo dei LLM nella rappresentazione dei 
fenomeni e nella definizione di scenari di interazione uomo/macchina, che possono 
cambiare in base al tipo di addestramento/investimento alla radice del modello lin-
guistico scelto. 

Modulo analitico: questa componente permette all’agente di attivare dei processi 
di analisi e suddivisione del compito in sotto unità più gestibili. Si tratta di una stra-
tegia che usa ampiamente tecniche di prompt che abbiamo visto nel corso del nostro 
percorso sul prompt engineering, ad esempio la strategia Chain of Thought oppure 
soluzioni basate su alberi decisionali, in cui vengono esplorate diverse opzioni di 
soluzione al compito, scelte in base alla qualità del risultato. 

Base di conoscenza: in alcuni agenti è possibile integrare una fonte di informazioni 
esterna selezionata dall’utente. Queste informazioni diventano per l’agente una base 
attendibile di conoscenza con la quale interagire e dalla quale estrarre conoscenza. 
Con l’acronimo RAG (Retrieval Augmented Generation) si intende proprio il recu-
pero di informazioni da una base dati personale attraverso l’interazione in semplice 
linguaggio naturale. 

Memoria: la capacità di gestire informazioni e conversazioni passate è un elemento 
cardine nell’operatività e nell’efficienza di un agente. Così come nelle interazioni 
dirette con i LLM, la finestra di contesto delimita il perimetro entro il quale la nostra 
conversazione rimane coerente, allo stesso modo la presenza di moduli di memoria 
permette a un agente di estrarre informazioni e soluzioni ai problemi posti. 

In un’architettura standard la memoria viene divisa in due categorie con caratte-
ristiche diverse: la memoria a breve termine e la memoria a lungo termine. 

La memoria a breve termine, o memoria di lavoro, rappresenta una strategia per 
fornire contesto aggiuntivo tramite un sistema di prompt interno all’agente, attra-
verso il quale vengono fornite informazioni supplementari utili a ottenere un risul-
tato valido e in linea con il contesto operativo. Un esempio di memoria a breve 
termine lo troviamo negli agenti deputati alla conversazione con gli utenti. Durante 
l’interazione, le conversazioni vengono continuamente incorporate nel prompt di 
sistema, permettendo all’agente di “ricordare” le azioni già intraprese e di attingere 
a tali informazioni per determinare i passi successivi. 

Con memoria a lungo termine invece si definiscono una serie di sistemi di me-
morizzazione che permettono il recupero di informazioni esterne all’interazione che 
si sta svolgendo tra utente e agente. Per una sistematizzazione chiara possiamo 
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suddividere ulteriormente la memoria a lungo termine in tre categorie: memoria epi-
sodica, memoria semantica e memoria strutturale.  

La memoria episodica è simile alla memoria a breve termine ma più estesa. 
Prende in esame infatti tutte le interazioni intercorse tra utente ed agente per per-
mettere un recupero di concetti e azioni svolte in altri contesti. La memoria seman-
tica invece si riferisce a tutte le informazioni fornite da fonti esterne all’agente, come 
ad esempio i dati caricati come base di conoscenza. In ultimo abbiamo la memoria 
procedurale che incorpora la struttura tecnica e istruzioni codificate nell’agente in 
fase di sviluppo. Troviamo qui le strategie di prompt di sistema preferite, gli stru-
menti integrati, le funzionalità e i limiti imposti. 

Strumenti: per strumenti si intendono delle risorse complementari che permettono 
agli agenti di interagire con fonti esterne come database o API e compiere autono-
mamente azioni. L’integrazione di strumenti specifici permette a questi software di 
avere delle competenze verticali (ad esempio la scrittura di codice in un particolare 
linguaggio di programmazione) e di agire in autonomia nell’interrogazione e nell’ese-
cuzione di attività con altri software e piattaforme. 

Gli agenti sono un campo applicativo in piena evoluzione e i continui migliora-
menti dei modelli linguistici, sia in termini di efficienza che di performance, permet-
teranno la realizzazione di agenti autonomi in grado di interagire gli uni con gli altri 
per ottenere gli obiettivi fissati dall’utente. Questa autonomia decisionale, che mette 
in relazione le macchine tra loro, alimenta in maniera più vivida il dibattito sul tema 
etico dell’allineamento dei modelli di AI ai sistemi valoriali delle diverse comunità. 
Una sfida complessa che è strettamente legata alle capacità dei LLM di rappresentare 
e gestire la moltitudine di sfaccettature culturali presenti sul pianeta. In questo con-
testo diventa evidente come sia indispensabile promuovere degli approcci di svi-
luppo e pubblicazione aperti, soprattutto per quanto riguarda i LLM, in grado di 
permettere a comunità culturali con meno risorse di personalizzare e ottimizzare i 
modelli linguistici ai loro valori costitutivi. 

Un framework open-source per agenti: Cheshire Cat AI 

Nel contesto delle risorse aperte citiamo un progetto che facilita la creazione di 
agenti basati su LLM e permette la realizzazione di interfacce conversazionali per 
basi dati personalizzate senza conoscenze tecniche avanzate.  

Il progetto Cheshire Cat AI nasce nella primavera del 2023 come framework 
open-source, flessibile e personalizzabile, ideato con l’intento specifico di facilitare 
l’integrazione dei modelli generativi in contesti d’uso personalizzati. Il software è 
gestito e amministrato tramite un’interfaccia grafica che permette sia la configura-
zione del LLM (il framework supporta diversi modelli linguistici), che degli altri pa-
rametri come memoria e motore di embedding. L’interfaccia di amministrazione 
permette inoltre l’upload di documenti in locale, questo significa che l’utente è nella 
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possibilità di caricare una base di conoscenza personale che non verrà condivisa con 
piattaforme esterne e che verrà utilizzata come fonte attendibile da cui estrarre in-
formazioni tramite le capacità linguistiche del Large Language Model scelto. 

La natura modulare del framework inoltre permette l’integrazione di funzionalità 
esterne gestite con il nome di plugin e installabili sempre attraverso un’interfaccia 
grafica. Questa scelta amplifica il campo operativo del software e permette facil-
mente l’integrazione con fonti di dati esterne o lo sviluppo di funzionalità specifiche.  

L’utilizzo del framework è relativamente semplice, così come il processo di in-
stallazione e configurazione iniziale2. Riportiamo qui di seguito una veloce guida per 
avviare la prima interazione, per delle istruzioni più dettagliate e aggiornate tuttavia 
consigliamo di consultare il sito di progetto a questo indirizzo: https://cheshire-
cat.ai/ 

Per avviare Cheshire Cat AI è necessario avere già installato Docker e il servizio 
Docker Compose. Docker è un sistema open-source per la gestione e l’esecuzione 
di container, mentre Docker Compose è lo strumento per definire e gestire applica-
zioni multi-container. Per completezza di informazione, con il termine container si 
intende un sistema di incapsulamento di applicazioni complesse in un contenitore 
portatile, un container appunto. Questa strategia permette di rendere un software 
con tutte le sue dipendenze trasferibile da una macchina all’altra senza il rischio di 
tralasciare qualche componente. 

Una volta assicurata la presenza di Docker e Docker Compose nel sistema ope-
rativo in uso, è il momento di creare una cartella di progetto che conterrà il fra-
mework e tutta la nostra applicazione. Per fare questo è sufficiente creare una car-
tella e all’interno di questa salvare un file con il nome compose.yml contenente que-
sto codice: 

 
services: 
  cheshire-cat-core: 
    image: ghcr.io/cheshire-cat-ai/core:latest 
    container_name: cheshire_cat_core 
    ports: 
      - 1865:80 
      - 5678:5678 
    volumes: 
      - ./static:/app/cat/static 
      - ./plugins:/app/cat/plugins 
      - ./data:/app/cat/data 

Per creare questo file, potreste utilizzare un semplice editor di testo come Note-
pad++ o Sublime Text. 

Una volta creata la cartella e il file compose.yml è il momento di scaricare il fra-
mework. A seconda che siate su Windows, MacOS o Linux aprite il terminale o il 

 
2 Cheshire Cat AI, “Installation & Configuration – Quickstart,” Cheshire Cat Documenta-

tion, consultato a Novembre 2024, https://cheshire-cat-ai.github.io/docs/quickstart/instal-
lation-configuration/. 
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prompt dei comandi e dalla cartella dove è contenuto il file compose.yml avviate il 
processo di acquisizione del framework con questo comando: docker compose up 

Questa azione richiederà alcuni minuti e creerà altre sottocartelle. 
Una volta completata l’operazione, sarà possibile accedere al pannello di con-

trollo per la configurazione del framework a questo indirizzo: http://localhost:1865/ 
admin utilizzando le credenziali predefinite: nome utente: admin, password: admin. 

Una volta avvenuto l’accesso sarà possibile accedere alla scheda Settings dove 
configurare il LLM e il motore di embeddings. Ad esempio se decidessimo di utiliz-
zare i servizi di OpenAI dovremmo qui inserire la nostra chiave API di connessione. 

Per arrestare il container e di conseguenza il framework basterà digitare tramite 
il terminale questo comando: docker compose down 

NotebookLM - un agente al servizio dei documenti 

A giugno 2024 Google ha reso disponibile, anche in Italia, il servizio sperimentale 
NotebookLM3, un’applicazione basata sul modello linguistico Gemini, in grado di 
gestire fonti di dati personali fornite dall’utente e utilizzarle come base di conoscenza 
con la quale interagire. Il servizio è a tutti gli effetti un agente in grado di semplificare 
le tecniche di RAG e fornire all’utente una panoramica completa sul set di dati cari-
cati come fonti. 

A dicembre 2024, il servizio viene confermato e ampliato con le utenze Plus 
dedicate ad aziende e istituzioni, evidenziando come Google stia investendo nel set-
tore degli agenti e come il LLM che sottende il funzionamento sia appunto un ele-
mento fondativo per nuovi servizi. Le funzionalità di NotebookLM si concentrano 
principalmente sulle attività di dialogo con l’utente e sulla generazione di testi; queste 
attività sono vincolate in maniera molto stretta alle fonti segnalate che possono es-
sere di diversa natura, dai file PDF ai video Youtube e l’interazione con l’agente 
avviene esclusivamente sui contenuti forniti dall’utente, infatti, diversamente dall’ap-
proccio diretto con un LLM, quando le informazioni richieste non sono presenti nei 
testi segnalati, l’agente comunica chiaramente che non è possibile fornire una rispo-
sta basata sui dati disponibili. Questo comportamento, se inizialmente può sembrare 
riduttivo, in realtà garantisce un rischio minore di allucinazioni e la possibilità effet-
tiva di dialogare con una banca dati personale. 

Una volta caricate le fonti, NotebookLM è in grado di generare automaticamente 
un riepilogo completo, evidenziando gli argomenti chiave e proponendo domande 
utili per approfondire il contenuto, una caratteristica particolarmente utile per otte-
nere una visione d’insieme del materiale fornito. Come è possibile intuire quindi, le 
funzionalità si concentrano principalmente in azioni di elaborazione dei testi e di 
dialogo tra agente e utente; questo rapporto in particolare, diventa uno scambio in 
cui è possibile chiedere in linguaggio naturale delle estrazioni di informazioni dai 

 
3 https://notebooklm.google.com/ 
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diversi documenti forniti. Ad esempio, è possibile formulare domande specifiche 
per identificare temi ricorrenti, estrarre informazioni specifiche o confrontare di-
verse versioni di un testo. Nel momento in cui l’agente di Google fornisce le rispo-
ste, include sempre le citazioni dalle fonti originali, una caratteristica che rende il 
processo RAG trasparente e verificabile, consentendo appunto di verificare l’accu-
ratezza delle risposte e la fonte da cui sono state estratte. Una funzionalità partico-
larmente interessante è la capacità di NotebookLM di estrarre testo anche da docu-
menti rasterizzati, quindi da immagini. Questo apre scenari complessi e amplia il 
campo di applicazione dell’agente, consentendo di lavorare una gamma di docu-
menti che comprendono anche quelli non testuali: questo aspetto riflette la natura 
multimodale del LLM che guida le attività di interpretazione e generazione dei testi, 
ovvero Gemini. Questo modello linguistico è caratterizzato da una finestra di con-
testo molto ampia che in NotebookLM si manifesta nella capacità di gestire fino a 
500.000 parole per ogni singola fonte con un massimo di 50 fonti. Abbiamo la pos-
sibilità quindi di creare delle sessioni (notebook) in grado di gestire fino a 25 milioni 
di parole. Possiamo considerare NotebookLM come uno dei sistemi più semplici 
per realizzare interfacce RAG con le quali interrogare basi di conoscenza personali, 
un esempio dell’evoluzione naturale dei servizi associati ai LLM. In questo scenario 
la scrittura corretta di prompt può apparire come secondaria, tuttavia la capacità di 
costruire un prompt ben formulato consente all’agente AI di comprendere esatta-
mente la richiesta, garantendo risposte pertinenti e riducendo il rischio di informa-
zioni inesatte. 
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Conclusione 

L’uso di Large Language Models con proprietà multimodali, e la presenza di solu-
zioni user-friendly per l’interazione con questi software (ChatGPT, Claude, Ge-
mini), rappresenta un’opportunità per molti settori produttivi e conoscitivi, com-
prese le scienze umane. Nel corso di queste pagine abbiamo potuto provare degli 
approcci semplificati ma efficaci di integrazione dei modelli linguistici multimodali 
all’interno di attività quotidiane per l’elaborazione e il processamento sia di dati non 
strutturati come testi, immagini sia di dati organizzati come archivi o banche dati. 
La capacità di elaborazione di questi software rende possibile interagire con le ri-
sorse digitali in un modo nuovo, ampliando le possibilità di analisi delle grandi col-
lezioni di dati e riducendo le barriere imposte dai linguaggi di programmazione e 
dalle logiche di interrogazione formali. Utilizzare modelli linguistici di grandi dimen-
sioni nelle analisi di testi, archivi documentali e opere d’arte consente infatti di aprire 
una nuova finestra di ricerca in queste discipline, liberando l’utente da molti dei 
vincoli tecnici nascosti nella necessità d’uso di software o specifici linguaggi di pro-
grammazione. In queste applicazioni, infatti, è proprio il linguaggio naturale a fare 
la differenza, insieme alla capacità logica di analizzare e scomporre un problema e 
di rappresentarlo attraverso la corretta e coerente formulazione di un testo di input: 
il prompt. 

Questo nuovo scenario che nasce in maniera indiretta dall’uso dei LLM pone 
tuttavia numerose sfide che possono essere risolte soltanto con un approccio attivo 
e critico al risultato automatizzato; abbiamo visto infatti come questi modelli si ba-
sino su un tagliente calcolo delle probabilità e come non abbiano alcuna “volontà” 
o metrica di giudizio sulla veridicità di quanto esposto: è necessaria quindi una su-
pervisione ragionata sui risultati ottenuti. Le cosiddette “allucinazioni” sono un fe-
nomeno ricorrente nei risultati dei LLM e riflettono semplicemente la capacità di 
questi modelli generativi di costruire una risposta plausibile a ogni domanda. In que-
sto contesto, gli agenti basati su LLM ampliano le capacità dei modelli linguistici 
grazie all’accesso a informazioni verificate dall’utente, alla pianificazione autonoma 
e all’interazione con sistemi esterni.  

Alle capacità di costruzione di prompt diretti verso i modelli linguistici si ag-
giunge quindi la possibilità di costruire, sempre tramite ingegneria del prompt, degli 
agenti autonomi guidati da istruzioni e strumenti in grado di operare attraverso cicli 
iterativi di ragionamento e azione e in grado di adattarsi in base al feedback ricevuto 
dall’ambiente. 
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Tutte le strategie e le tecniche presentate in questo testo sono delle soluzioni 
sperimentali per riuscire a risolvere problemi concreti, con l’obiettivo di una condi-
visione diretta e puntuale di esperienze che possano essere utili a facilitare quelle 
attività quotidiane, a volte ripetitive, che in alcuni casi diventano uno scoglio che 
ostacola la creatività della ricerca. 
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Appendice Tecnica 

Installare Python 

Per eseguire molti degli script proposti è ovviamente necessario installare Python, 
qui di seguito una guida veloce per Windows, MacOS e Linux1. 

Windows: 

1. Scarica Python: vai al sito ufficiale di Python python.org e scarica l’ultima ver-
sione stabile per Windows. 

2. Avvia l’installazione. 
3. Spunta “Add Python to PATH” (in basso nella finestra di installazione). Que-

sto permette di eseguire Python da qualsiasi posizione nel terminale. 
4. Clicca su “Install Now” per installare Python con le impostazioni di default. 
5. Verifica l’installazione: apri il Prompt dei comandi (command prompt o CMD) 
6. Digita python --version e premi Invio.  

Se l’installazione è corretta, dovresti vedere la versione di Python installata. 

Per scrivere codice python o utilizzare quello fornito da ChatGPT consiglio una 
soluzione veloce, come quella di installare un editor testuale avanzato come Sublime 
Text https://www.sublimetext.com/ 

 
Per eseguire codice python la sintassi è: python nome_script.py 
Per installare pacchetti di librerie specifiche la sintassi è: pip install 

nome_pacchetto 

MacOS: 

macOS include una versione di Python preinstallata, in molti casi però è una ver-
sione più vecchia (Python 2.x).  

Per installare l’ultima versione di Python 3.x, segui questi passaggi. 

 
1 Per chi volesse approfondire sono a disposizione online molti tutorial dedicati a Python. 
Qui l’elenco di alcune delle guide ufficiali: 
https://www.python.org/about/gettingstarted/ 
https://docs.python.org/it/3.13/tutorial/index.html 
https://learn.microsoft.com/it-it/windows/python/beginners 
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1. Controlla la versione di Python preinstallata: 
apri Terminale (puoi trovarlo in “Applicazioni > Utility”). 
Digita python3 --version e premi Invio. 
Se vedi un numero di versione (es. Python 3.x.x), allora Python 3 è già installato. 
In caso contrario, procedi con l’installazione. 

2. Installazione di Python 3 
Scarica Python 3: Vai su python.org e scarica l’ultima versione di Python per macOS. 

3. Installare Python: 
apri il file .pkg scaricato e segui le istruzioni per installare Python. 
L’installatore configurerà Python 3 e aggiungerà il comando python3 per l’esecuzione. 
Aggiungi Python al percorso (PATH): su macOS, l’installazione di Python 3 
generalmente aggiunge automaticamente il percorso, ma se ci sono problemi, 
puoi aggiungere manualmente python3 al tuo file .zshrc o .bash_profile:  
 

export PATH=“/usr/local/bin/python3:$PATH” 
 

Salva il file e aggiorna il terminale con source ~/.zshrc o source ~/.bash_profile. 
Verifica l’installazione: apri il Terminale. Digita python3 --version e verifica che 

la versione appaia correttamente. 
 

Per eseguire codice python la sintassi è: python3 nome_script.py 
Per installare pacchetti di librerie specifiche la sintassi è: pip3 install 

nome_pacchetto 

Linux 

La maggior parte delle distribuzioni Linux ha Python preinstallato, nel caso sia una 
versione obsoleta, aggiornala. Prima di tutto verifica se Python 3 è già installato: 

1. Apri il Terminale. Digita python3 --version e premi Invio. 
Se appare una versione (es. Python 3.x.x), Python 3 è già installato. 

2. Se Python 3 non è installato, puoi aggiungerlo facilmente tramite il gestore di 
pacchetti della tua distribuzione: 
Su Ubuntu/Debian:  

 

sudo apt update 
sudo apt install python3 

Ambienti virtuali 

Una volta installato Python, è consigliabile prendere confidenza con il sistema e 
configurare già degli ambienti virtuali che ci permetteranno di eseguire i vari script 
senza il rischio di creare conflitti tra le varie librerie utilizzate.2 

 
2 Una libreria è una collezione di codice già scritto che può essere usata da sviluppatori e 

utenti per velocizzare il processo di creazione di nuovo codice includendo funzioni specifiche. 
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Premessa:  
- Pip: è un programma che aiuta nella gestione dell’installazione di strumenti aggiun-

tivi per Python. 
-  Virtualenv: permette di creare un “ambiente separato” per ogni progetto, così da 

prevenire possibili incompatibilità e interferenze tra i diversi progetti nello stesso 
ambiente. 

Windows 

Aprire il terminale di Windows: 
 Click sul tasto Windows (il pulsante con il logo di Windows sulla tastiera). 
 Scrivere cmd nella barra di ricerca e premere Invio. Si aprirà una finestra nera 

con scritte bianche. 
 

1. Controllare se pip è installato: 
Digitare il comando: pip --version nella finestra del terminale o del prompt dei 
comandi. 
Premere Invio. 

2. Se pip è installato, viene visualizzato un messaggio simile a: pip 23.2.1 from 
C:\Python310\lib\site-packages (python 3.10). 
Se viene mostrato un errore, è probabile che pip non sia installato. In tal caso, 
accedere al sito ufficiale di Python (https://www.python.org) e reinstallare Py-
thon, selezionando l’opzione “Add Python to PATH” durante il processo di 
installazione. 

3. Installazione di virtualenv 
Digitare il comando: pip install virtualenv nella finestra del terminale o del 
prompt dei comandi. 
Premere Invio e attendere il completamento dell’installazione. 
Digitare il comando: virtualenv --version. 
Se il comando restituisce un numero di versione (ad esempio, 20.24.2), virtua-
lenv è installato correttamente. 
 

 
 

4. Creazione di un ambiente virtuale per progetti Python 
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Un ambiente virtuale consente di lavorare su progetti Python isolando le loro 
dipendenze e configurazioni, senza influenzare altri programmi o ambienti pre-
senti sul computer. I passaggi seguenti descrivono come creare una cartella per 
ospitare l’ambiente virtuale e configurarlo. 

5. Creazione della cartella del progetto 
Accedere al Desktop 
Fare clic con il tasto destro del mouse su uno spazio vuoto del Desktop e sele-
zionare “Nuovo > Cartella”. 
Assegnare alla cartella il nome desiderato, ad esempio: ProgettoPython. 

6. Accesso alla cartella tramite terminale 
Aprire il terminale o il prompt dei comandi (cmd) 
Verificare che il terminale mostri un percorso del tipo C:\Users\Nome\, dove 
Nome rappresenta il nome utente del computer. 
Spostarsi nella nuova cartella digitando: cd Desktop\ProgettoPython e pre-
mendo Invio 

7. Creazione dell’ambiente virtuale 
Nel terminale, digitare il comando: virtualenv venv 
Premere Invio e attendere il completamento del processo. Verrà creata una 
cartella chiamata venv all’interno della cartella del progetto. 

8. Attivazione dell’ambiente virtuale 
Digitare il comando: .venv\Scripts\activate 
Premere Invio. Se il comando ha successo, l’indicatore del terminale mostrerà 
il nome (venv) all’inizio della riga, indicando che l’ambiente virtuale è attivo. 

 

 

In questa pagina web sono disponibili guide e tutorial per Windows 
https://www.paolodegasperis.it/tutorial/ 

 
Quando l’ambiente virtuale è attivo, è possibile installare librerie o strumenti speci-
fici per il progetto senza interferire con altri programmi o ambienti presenti sul com-
puter. 

Installazione di librerie nell’ambiente virtuale 

Assicurarsi che l’ambiente virtuale sia attivo (l’indicatore (venv) dovrebbe essere vi-
sibile all’inizio della riga del terminale). 

Per installare una libreria, utilizzare il comando pip install. Ad esempio, per in-
stallare la libreria plotly (utilizzata per creare grafici interattivi): pip install plotly 

 
Premere Invio e attendere che l’installazione venga completata. 
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Chiusura o disattivazione dell’ambiente virtuale 
Per uscire dall’ambiente virtuale, digitare: deactivate 
Premere Invio. L’indicatore (venv) scomparirà e il terminale tornerà al suo stato 
normale. 
L’ambiente virtuale è ora disattivato, ma tutti i pacchetti installati resteranno asso-
ciati a esso e potranno essere utilizzati in una sessione successiva. 

MacOs 

Avvio del Terminale 
Aprire la funzione di ricerca cliccando sull’icona della lente di ingrandimento 

nella barra superiore dello schermo. 
Digitare “Terminale” e premere Invio. Si aprirà una finestra che consente l’inse-

rimento di comandi. 
 
Digitare il comando: pip3 –version 
Premere Invio 
Se pip è installato, verrà visualizzato un messaggio simile a: 
pip 23.2.1 from /Library/Frameworks/Python.framework/Versions/3.10/lib/ 

python3.10/site-packages (python 3.10). 
In caso di errore, pip potrebbe non essere installato, in questo caso verificare che 

Python sia stato correttamente installato. Se non fosse così allora scaricare Python 
dal sito ufficiale: https://www.python.org. Durante l’installazione, selezionare l’op-
zione per includere pip. 

 
Installazione di virtualenv 
Digitare il comando: pip3 install virtualenv 
Premere Invio e attendere il completamento dell’installazione. 
Una volta terminato verificare l’installazione digitando: virtualenv --version   
Se tutto è andato a buon fine, verrà mostrato un numero di versione. 

Creazione di un ambiente virtuale per il progetto 

1. Preparazione della cartella del progetto 
2. Accedere alla Scrivania. 
3. Creare una nuova cartella: 
4. Fare clic con il tasto destro (o con due dita sul trackpad) in uno spazio vuoto e 

selezionare “Nuova cartella”. 
5. Rinominare la cartella, ad esempio: ProgettoPython. 
6. Nel Terminale, spostarsi nella cartella creata utilizzando il comando: cd ~/De-

sktop/ProgettoPython 
Premere Invio per confermare. 



Appendice tecnica 

150 

7. Crea l’ambiente virtuale 
Digitare il comando: virtualenv venv 
Premere Invio. Verrà creata una cartella chiamata venv all’interno della cartella 
del progetto. 

8. Attivazione dell’ambiente virtuale 
Digitare il comando: source venv/bin/activate 
Premere Invio. Se il comando ha successo, l’indicatore (venv) apparirà all’inizio 
della riga del Terminale. 

 

Con l’ambiente virtuale attivo, è possibile installare librerie utilizzando il comando 
pip3 install. Ad esempio, per installare la libreria plotly: pip3 install plotly 
Premere Invio e attendere il completamento dell’installazione. 

 

Disattivazione dell’ambiente virtuale 
Per uscire dall’ambiente virtuale, digitare:  deactivate 
Premere Invio. L’indicatore (venv) scomparirà e il Terminale tornerà al suo stato 
normale. 

 

Tutte le librerie installate resteranno associate all’ambiente virtuale e potranno essere 
utilizzate nelle sessioni successive attivandolo nuovamente. 

Linux 

Aprire il terminale. Digitare il comando: pip --version 
Premere Invio. Se pip è installato correttamente, verrà visualizzato un messaggio 

simile a: pip 23.2.1 from /usr/local/lib/python3.10/site-packages (python 3.10) 
 
Se invece appare un errore, pip non è installato. Per installarlo, accertarsi di avere 

già Python installato. In caso contrario, installare Python tramite il gestore di pac-
chetti del sistema (ad esempio apt per Ubuntu/Debian): sudo apt update && sudo 
apt install python3 python3-pip 

Verificare di nuovo l’installazione di pip con il comando precedente. 

Installazione di virtualenv 

Per installare virtualenv, utilizzare pip: pip install virtualenv 
Verificare che virtualenv sia stato installato correttamente: virtualenv --version 
Se il comando restituisce un numero di versione (ad esempio 20.24.2), virtualenv 

è installato correttamente. 

Creazione di un ambiente virtuale per un progetto Python 

Creazione della cartella del progetto: scegliere una posizione in cui creare la cartella 
del progetto. Ad esempio, per crearla nella home directory: mkdir ~/ProgettoPython 
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Spostarsi nella cartella: cd ~/ProgettoPython 
All’interno della cartella del progetto, creare un ambiente virtuale con: virtualenv 

venv 
Questo comando crea una cartella chiamata venv che contiene i file necessari per 

l’ambiente virtuale. 
Attivare l’ambiente virtuale con il comando: source venv/bin/activate 
Se l’attivazione ha successo, il prompt del terminale mostrerà il nome dell’am-

biente virtuale (es. (venv)): (venv) user@hostname:~/ProgettoPython$ 
 
Con l’ambiente virtuale attivo, è possibile installare librerie o strumenti specifici 

per il progetto senza interferire con altri progetti. 
 
Utilizzare pip per installare le librerie necessarie. Ad esempio, per installare la 

libreria plotly: 
pip install plotly 
 
Per uscire dall’ambiente virtuale, digitare: deactivate 
Premere Invio. L’indicatore (venv) scomparirà e il terminale tornerà al suo stato 

normale. 
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Glossario 

A 

Agente 
Sistema software in grado di comprendere il linguaggio naturale, generare risposte 
coerenti e perseguire obiettivi specifici attraverso l’interazione con gli utenti. 

Allucinazioni 
Fenomeno in cui il modello genera risposte che sembrano plausibili ma contengono 
informazioni false o inventate. 

API (Application Programming Interface) 
Insieme di protocolli e strumenti che permettono a diverse applicazioni di comuni-
care tra loro, definendo i metodi e i formati di scambio dati. 

Architettura multimodale 
Sistema di intelligenza artificiale in grado di processare e integrare diversi tipi di 
input (testo, immagini, audio, video) simultaneamente. 

Array 
Struttura dati che contiene una collezione ordinata di elementi, accessibili tramite 
un indice. 

Attenzione (Meccanismo di) 
Tecnica che consente al modello di concentrarsi su diverse parti del testo simulta-
neamente, ponderando l’importanza relativa di differenti parole in una frase. 

B 

Backtick 
Carattere (`), utilizzato in markdown per delimitare blocchi di codice. 

Base64 
Sistema di codifica che converte dati binari in una sequenza di caratteri ASCII, 
spesso usato per trasmettere immagini o file attraverso protocolli testuali. 

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) 
Modello linguistico bidirezionale sviluppato da Google AI che può comprendere il 
contesto in cui una parola è immersa leggendo il testo sia da sinistra a destra che da 
destra a sinistra. 
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Bias 
Pregiudizio sistematico presente nei dati di addestramento che può influenzare le 
risposte del modello. 

Big Data 
Termine che indica non solo la quantità ma anche la velocità di produzione e l’ete-
rogeneità dei dati digitali. 

Bootstrap 
Framework front-end per lo sviluppo di siti web e applicazioni responsive. 

C 

chain-of-thought 
Tecnica di scrittura di prompt basata sull’impiego di una serie di fasi intermedie di 
ragionamento per guidare il modello verso una risposta complessa. 

Chatbot 
Programma software che simula conversazioni umane attraverso il testo o la voce. 

CLIP (Contrastive Language-Image Pre-training) 
Rete neurale addestrata su coppie di immagini e testo per creare rappresentazioni 
congiunte che consentono di stabilire relazioni tra concetti linguistici e visivi. 

Command Prompt 
Interfaccia a riga di comando per interagire con il sistema operativo attraverso co-
mandi testuali. 

Cobot 
Robot collaborativi progettati per lavorare insieme agli umani in ambiente industriale. 

Computer Vision 
campo dell’intelligenza artificiale che si occupa di come i computer possono acqui-
sire comprensione di alto livello da immagini o video digitali. 

Corpus 
Raccolta strutturata di testi utilizzata per l’analisi linguistica o l’addestramento di modelli. 

CPU (Central Processing Unit) 
Unità centrale di elaborazione di un computer, responsabile dell’esecuzione delle 
istruzioni di un programma. 

CSV (Comma-Separated Values) 
Formato di file che memorizza dati tabulari in cui i valori sono separati da virgole. 

Custom Instructions 

Funzionalità che consente agli utenti di personalizzare le interazioni con il modello 
linguistico attraverso istruzioni specifiche che vengono considerate costantemente. 
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D 

Database 
Sistema organizzato per la gestione, l’archiviazione e il recupero di dati. 

Database vettoriali 
Sistemi di archiviazione specializzati per la memorizzazione e il recupero di rappre-
sentazioni vettoriali dei dati come gli embeddings. 

Dataset 
Collezione strutturata di dati organizzati per l’analisi o l’elaborazione. 

Digital Humanities 
Campo interdisciplinare che integra metodologie e strumenti digitali nella ricerca 
umanistica. 

Data cleaning 
Processo di pulizia e standardizzazione dei dati prima dell’analisi. 

Distanza euclidea 
Misura della distanza tra due punti in uno spazio multidimensionale, utilizzata per 
calcolare la similarità tra vettori. 

E 

Embeddings 
Tecnica di rappresentazione dei dati che trasforma elementi discreti (parole, frasi, 
documenti) in vettori numerici all’interno di uno spazio multidimensionale, mante-
nendo le relazioni semantiche tra gli elementi. 

Encoding/Decoding 
Processi di conversione dei dati in un formato specifico (encoding) e di riconver-
sione al formato originale (decoding). 

Endpoint 
Punto di accesso a un servizio, una risorsa o una API. 

EXIF (Exchangeable Image File Format) 
Standard che specifica il formato dei metadati inclusi nelle immagini digitali. 

F 

Feed RSS 
Formato standardizzato per la distribuzione di contenuti web aggiornati frequente-
mente. 
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Few-shot Prompting 
Tecnica che prevede di fornire al modello alcuni esempi prima di fare la domanda 
effettiva, per migliorare la qualità e la precisione delle risposte. 

Fine-tuning 
Processo di perfezionamento di un modello pre-addestrato su dati specifici per un 
determinato compito. 

Finestra di contesto 
Quantità di testo che il modello può considerare in un dato momento durante la 
generazione di una risposta, rappresentando il limite di memoria del modello 

Framework 
Struttura software che fornisce un’architettura di base per lo sviluppo di applicazioni. 

G 

GitHub 
Piattaforma di hosting per il controllo versione e la collaborazione nello sviluppo 
software. 

GPU (Graphics Processing Unit) 
Processore specializzato nell’elaborazione grafica e nel calcolo parallelo, spesso uti-
lizzato per l’addestramento di modelli di machine learning. 

Gradio 
Libreria Python per creare interfacce web per modelli di machine learning. 

H 

H1, H2 
Tag HTML utilizzati per definire le intestazioni e la struttura gerarchica di una pa-
gina web. 

HTML (HyperText Markup Language) 
Linguaggio di markup per la creazione di pagine web. 

HuggingFace 
Piattaforma che fornisce modelli, strumenti e dataset per il natural language processing. 

I 

Indentazione 
Rientro del testo utilizzato nella formattazione del codice per indicare la struttura e 
la gerarchia. 
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L 

LAION 
Dataset pubblico utilizzato per l’addestramento di modelli di intelligenza artificiale. 

Libreria 
Collezione di codice precompilato che può essere riutilizzato in diversi programmi. 

LLM (Large Language Model) 
Modello di intelligenza artificiale progettato per comprendere e generare linguaggio 
naturale. 

M 

Machine Learning 
Campo dell’intelligenza artificiale che studia algoritmi in grado di apprendere dai 
dati. 

Markdown 
Linguaggio di markup leggero per formattare testo con una sintassi semplice. 

Markov (Modelli di) 
Modelli probabilistici utilizzati nell’elaborazione del linguaggio naturale. 

Metadati 
Dati che forniscono informazioni su altri dati. 

Metodologia ibrida 
Approccio che combina metodi tradizionali e digitali nella ricerca. 

Modello deterministico 
Sistema che produce sempre lo stesso output dato lo stesso input. 

Mixture of Experts 
Sistema di reti neurali specializzate in cui diverse reti (esperti) si occupano di aspetti 
specifici dell’elaborazione linguistica. 

MySQL 
Sistema di gestione di database relazionali open source. 

N 

NER (Named Entity Recognition) 
Tecnica di elaborazione del linguaggio naturale per identificare e classificare entità 
nominate nel testo. 
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O 

OCR (Optical Character Recognition) 
Tecnologia per convertire testo stampato o scritto a mano in formato digitale. 

Ontologia 
Schema concettuale che definisce le relazioni tra entità in un dominio specifico. 

OpenCLIP 
Implementazione open source del modello CLIP. 

P 

Parallel processing 
Elaborazione simultanea di più operazioni da parte di un sistema informatico. 

Pattern 
Schema ricorrente o struttura ripetitiva identificabile in un insieme di dati. 

Parsing 
Processo di analisi sintattica di un testo o di dati strutturati. 

Path 
Percorso che indica la posizione di un file o una directory nel sistema. 

PHP 
Linguaggio di programmazione lato server per lo sviluppo web. 

Pixel 
Unità base di un’immagine digitale. 

Pre-training 
Fase iniziale di addestramento di un modello su una raccolta estesa di testo generico 
per imparare una comprensione generale della lingua. 

Profondità colore 
Numero di bit utilizzati per rappresentare il colore di ogni pixel in un’immagine. 

Prompt 
Input testuale fornito dall’utente che funge da punto di partenza per la generazione 
delle risposte da parte del sistema. 

Prompt Engineering 
Strategia di progettazione della scrittura di testi di input per le interfacce dei LLM, 
con l’obiettivo di guidare il modello linguistico verso risposte coerenti e ottimizzate. 

Prompt parallelo 
Tecnica che prevede la scrittura di strutture simili in più prompt per poi confrontarle 
e analizzare la coerenza delle risposte. 
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Python 
Linguaggio di programmazione ad alto livello, spesso utilizzato nel machine lear-
ning. 

Q 

Query 
Richiesta di informazioni a un database o sistema informativo. 

R 

RAG (Retrieval Augmented Generation) 
Tecnica che utilizza i LLM come motori di generazione di risposte su basi di cono-
scenza specifiche fornite tramite database vettoriali. 

README 
File di documentazione che fornisce informazioni essenziali su un progetto software. 

Regex (Regular Expression) 
Sequenza di caratteri che definisce un pattern di ricerca nel testo. 

Repository 
Archivio per il codice sorgente e altri file di un progetto software. 

ResNet 
Tipo di rete neurale convoluzionale utilizzata per il riconoscimento di immagini. 

Routing neurale 
Processo di indirizzamento delle informazioni attraverso diverse parti di una rete 
neurale. 

S 

Script 
Programma o sequenza di istruzioni interpretate ed eseguite da un computer. 

Self-Consistency 
Approccio che punta a generare più percorsi di ragionamento e a confrontarli, al 
fine di identificare la risposta più coerente e logica. 

Semantica 
Studio del significato nel linguaggio. 

Similarità coseno 
Misura della similitudine tra due vettori non nulli nello spazio vettoriale. Una misura 
spesso utilizzata nel confronto di embeddings. 



Appendice tecnica 

160 

Sintassi 
Regole che governano la struttura delle frasi o del codice. 

SPARQL 
Linguaggio di query per database RDF (Resource Description Framework). 

SQL 
Linguaggio standardizzato per la gestione di database relazionali. 

Stringa 
Sequenza di caratteri trattata come un’unità di dati. 

T 

Template 
Modello predefinito che può essere riutilizzato come base per contenuti simili. 

Token 
Unità più piccola di un testo che il modello è in grado di elaborare, risultante dal 
processo di tokenizzazione. 

Token limit 
Limite massimo di token che un modello può processare in una singola richiesta. 

Tokenizzazione 
Processo di scomposizione del testo in unità più piccole (token) che vengono ela-
borate dal modello e ridotte a rappresentazioni numeriche. 

Training 
Processo di addestramento di un modello di machine learning sui dati. 

Transformer 
Architettura di rete neurale che ha rivoluzionato l’elaborazione del linguaggio natu-
rale attraverso meccanismi di attenzione. 

Trasformazione vettoriale 
Processo di conversione di dati in rappresentazioni vettoriali. 

U 

ULAN (Union List of Artist Names) 
Database di riferimento per i nomi degli artisti mantenuto dal Getty Research Insti-
tute. 

URI (Uniform Resource Identifier) 
Stringa di caratteri utilizzata per identificare una risorsa web. 



Appendice tecnica 

161 

V 

Variabile di sistema 
Variabile del sistema operativo che contiene informazioni sull’ambiente di esecu-
zione. 

Vettore 
Struttura dati che rappresenta una sequenza ordinata di valori. 

Vettore di embeddings 
Rappresentazione numerica multidimensionale di un dato (testo, immagine, etc.). 

VGG 
Architettura di rete neurale convoluzionale utilizzata nella computer vision. 

W 

Web scraping 
Tecnica di estrazione automatica di dati da pagine web. 

Word embeddings 
Rappresentazioni vettoriali di parole che catturano relazioni semantiche. 

WikiData 
Database di conoscenza libero che raccoglie dati strutturati. 

Wiki QID 
Identificatore univoco utilizzato in WikiData per riferirsi a un’entità. 

X 

XML (eXtensible Markup Language) 
Linguaggio di markup per la codifica di documenti in formato leggibile sia dall’uomo 
che dalla macchina. 

Z 

Zero-shot 
Tecnica che sfrutta la capacità del modello di rispondere a domande o eseguire com-
piti senza aver ricevuto esempi specifici in precedenza. 
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Postfazione  
Imparare la lingua del prompt e non temere gli acronimi 

Questo manuale nasce dalla convergenza di interessi, studi e approfondimenti con-
dotti in questi ultimi anni dall’autore Paolo De Gasperis, storico dell’arte impegnato 
nel campo delle applicazioni ragionate della tecnologia alla ricerca storico-artistica. 

Fra le tante esperienze maturate in questo settore da De Gasperis, ne vanno citate 
alcune che aiutano a delineare la cornice teorica e pratica da cui ha origine questa 
pubblicazione: una guida dalla forte connotazione tecnica, che accompagna chi legge 
in un mondo di acronimi e di istruzioni, di aziende e brevetti, di versioni e migliorie 
che - una volta che si sia entrati nel racconto e nel ritmo della scrittura - rivelano 
quanto questa dimensione sia presente e quante possibilità contenga per chi studia 
e lavora nel campo delle immagini storico-artistiche. 

Fra le esperienze da citare, dunque, in primis c’è la sua ricerca di Dottorato in 
Storia dell’arte (Sapienza Università di Roma - XXXVIII ciclo) dedicata alle Intelli-
genze artificiali nel panorama artistico contemporaneo, in particolare alle potenzia-
lità e alle criticità dell’uso di reti neurali nell’interrogazione e nel riutilizzo di grandi 
dataset storico-artistici. Una ricerca che ha messo in contatto l’autore: con le mag-
giori esperienze museali internazionali nell’ambito dell’organizzazione e condivi-
sione delle loro collezioni digitalizzate; con gli artisti, le artiste, i collettivi che - par-
tendo da queste e altre collezioni - stanno esplorando e sperimentando forme inedite 
di trasformazione creativa di linguaggi, codici, algoritmi; con ricercatori nel campo 
del machine learning e delle reti neurali. 

Accanto a questa indagine, l’autore ha avuto modo, sempre in questi ultimi anni, 
di co-curare il programma di digitalizzazione pressoché integrale degli articoli della 
rivista “Storia dell’arte”, fondata nel 1969 da Giulio Carlo Argan e ancora attiva con 
la direzione di Alessandro Zuccari. Il testo di ciascuno dei 1113 articoli acquisiti in 
digitale (su un arco di tempo che va dal 1969 al 2023) è stato elaborato, arricchito 
con metadati dettagliati e rappresentazioni semantiche, così che l’intero corpus aperto 
possa essere di supporto alla ricerca accademica anche tramite applicazioni di ela-
borazione in linguaggio naturale1. 

In questo lavoro sono emersi, nella prassi, alcuni dei temi trattati in questo ma-
nuale: con quali criteri, strategie e scelte informatiche si costruisce un valido dataset 
di testi e/o immagini; quali forme di analisi dei dati raccolti sono più opportune ai 

 
1 Paolo De Gasperis, “Una rivista in digitale,” Storia dell’arte 161 (2024): 150-159. 
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fini della propria ricerca; come e per quali finalità si debba usare un Large Language 
Model. In questo esempio concreto, e concluso, di applicazione di strumenti infor-
matici a un documento storico-artistico consistente, si sono affacciate soluzioni ba-
sate sull’Intelligenza artificiale e su quelle tecniche di prompt engineering che occupano 
uno spazio rilevante in questo libro. Senza entrare troppo nello specifico, si possono 
poi aggiungere a questa impresa i contributi dell’autore sul tema della mitigazione di 
bias di genere ed etnici all’interno di dataset di immagini storico-artistiche e sui di-
spositivi di visualizzazione multimediale di corpora di testi e immagini antiche. Tutte 
ricerche di taglio umanistico che, nutrendosi e interfacciandosi con una rete di do-
cumenti via via crescente in termini di quantità, descrizione, interconnessione, non 
possono fare a meno di utilizzare dispositivi e strumenti capaci di gestire queste 
dimensioni e le loro caratteristiche. 

Chi avesse delle fobie verso un linguaggio fatto di tabelle, di grafi e di acronimi 
(a partire proprio da LLM, Large Language Model e GPT, Generative Pre-trained 
Transformer), può avvicinarsi con cautela, seguire il testo corrente del libro, in cui 
De Gasperis racconta - seguendo anche una sintetica traccia cronologica - l’evolu-
zione dei programmi, per poi soffermarsi sugli esempi applicativi nei campi della 
traduzione, della ricerca iconografica, della produzione di testi in formati e stili di-
versi. A un secondo sguardo, anche le parti più dettagliatamente tecniche prende-
ranno senso e apriranno porte di accesso più consapevole a questo mondo ibrido a 
cui siamo inevitabilmente connessi, che interroghiamo e arricchiamo di altri dati con 
le nostre stesse ricerche. E il Glossario finale, in cui tutte le sigle vengono sciolte e 
spiegate, può diventare una lettura addirittura avvincente, oltre che utile. 

Mentre questo libro va in stampa cartacea e digitale nel 2025, al Jeu de Paume di 
Parigi una grande mostra racconta “il mondo secondo l’Intelligenza artificiale”2. Le 
monde selon l’IA, curata da Antonio Somaini, espone opere ed esperienze che appar-
tengono alla più recente frontiera dell’arte contemporanea, frutto delle ricerche crea-
tive di artisti su grandi dataset di fonti e sulle potenzialità generative di alcuni tipi di 
Intelligenza artificiale. Nell’introduzione al percorso di una mostra sostanzialmente 
artistica, ci troviamo di fronte a un lessico peculiare che rimanda a nozioni matema-
tiche e geometriche per spiegare - anche alle persone più lontane dal tema - come 
sono fatti e come si comportano i vari tipi di rete neurale, a quali trasformazioni 
vettoriali e numeriche vanno incontro i dati di partenza (le nostre immagini, i nostri 
testi e molto altro) nelle zone più profonde di questi sistemi, i così detti spazi latenti. 
Anche in questa mostra, una parte notevole dell’approfondimento è occupata dal 
concetto di Prompt, quel messaggio di testo che scriviamo in “linguaggio naturale”, 
all’interno della finestra di scambio con il software e che ci permette di interagire 
con gli attuali modelli linguistici.  

 
2 Antonio Somaini, a cura di, Le Monde selon l’IA, catalogo della mostra, Parigi, Jeu de 

Paume, aprile-settembre 2025 (Parigi: JBE Books / Jeu de Paume, 2025). 
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Si tratta di un tema in cui convergono analisi e sperimentazioni di taglio applica-
tivo, teorico e creativo, fra cui si ricordano quelle di Francesco D'Isa, in particolare 
sui sistemi Text-to-Image3. 

Al prompt, inteso come input, come innesco, come punto di partenza del pro-
cesso di estrazione delle informazioni nel vasto dominio dei Large Language Mo-
dels, De Gasperis dedica una trattazione molto articolata, focalizzata sul compito di 
mostrare le soluzioni per la scrittura di prompt efficaci, attraverso esempi concreti 
e replicabili con facilità da chi legge questa guida.  

Seguendo la metafora proposta da Valentina Tanni nel suo Conversazioni con la 
macchina. Il dialogo dell’arte con le intelligenze artificiali4, possiamo dire che anche il pro-
cesso di scrittura del prompt, nelle sue varie fasi di affinamento, si avvicina a una 
sorta di conversazione. Da una parte gli agenti umani, con le loro richieste e aspet-
tative, dall’altra l’agente artificiale, che lavora sulla quantità di dati, sulle loro relazioni 
matematiche e statistiche, in mezzo un’esperienza dai tratti inediti, che induce anche 
l’utente a conversare con sé stesso, per chiarire l’effettiva portata di ciò che sta chie-
dendo. 

Da queste considerazioni emerge il valore degli esempi specifici proposti in que-
sta guida, che invitano ad analizzare con cura le proprie necessità informative e ad 
essere consapevoli delle caratteristiche del sistema con cui si sta interagendo. 

Un’osservazione in chiusura: in questa fase di grande attenzione alle Intelligenze 
artificiali, in molti sentono/sentiamo la necessità di suggerire delle genealogie, di 
individuare antecedenti culturali che hanno anticipato e spianato la strada agli attuali 
sistemi. Dagli automi settecenteschi alla biblioteca di Aby Warburg allestita sul cri-
terio di “buon vicinato”, dalla letteratura potenziale alla tradizione dell’ecfrasi, è in 
atto un grande e bel gioco collettivo la cui regola non scritta è quella riconoscere nel 
passato dei tratti attuali per mezzo di accostamenti e collegamenti. Anche in questo 
libro si trovano, con discrezione, proficui suggerimenti, fra i quali sottolineo la com-
parazione fra le categorie del gioco proposte da Roger Caillois alla fine degli anni 
Cinquanta (agon, alea, mimicry, ilinx) e le modalità delle interrogazioni di un Large 
Language Model, che contengono in varia misura elementi competitivi e casuali, 
dimensioni da gioco di ruolo ed effetti di disorientamento.  

La scrittura dei prompt può essere insomma vista anche come un gioco, serio e 
divertente insieme, a patto che si sappiano le regole. 

Antonella Sbrilli 
 

 

 
3 V. F. D’Isa, La rivoluzione algoritmica delle immagini. Arte e intelligenza artificiale, Luca Sossella 

editore, Roma 2024. 
4 Valentina Tanni, Conversazioni con la macchina. Il dialogo dell’arte con le intelligenze artificiali 

(Roma: Tlon, 2025). 
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