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INTERSECTION BETWEEN GENERATIVE ARTIFICIAL
INTELLIGENCE AND EDUCATION: A HYPHOTHESIS

ABSTRACT

This study explores the impact of integrating Generative Artificial Intelligence (GenAI)
into adaptive and personalized learning environments, focusing on its diverse applications
in the field of education. It begins with an examination of the evolution of GenAl models
and frameworks, establishing selection criteria to curate case studies that showcase the
applications of GenAl in education. The analysis of these case studies highlights the tan-
gible benefits of integrating GenAlL such as increased student engagement, improved test
scores, and accelerated skill development. Ethical, technical, and pedagogical challenges
are also identified, emphasizing the need for careful collaboration between educators and
computer science experts. The findings underscore the potential of GenAl o revolutionize
the field of education. By addressing technological challenges and ethical concerns, and
embracing human-centered approaches, educators and computer science experts can lever-
age GenAl to create innovative and inclusive learning environments. Finally, the study
also highlights the importance of socio-emotional learning and personalization in the evo-
lutionary process that will revolutionize the future of education.

Keywords: Education; Generative Al; Personalized learning; Socio-emotional learn-
ing; Student engagement.
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1. INTRODUZIONE

Lintelligenza artificiale (IA) rivoluzionerd 'apprendimento nel prossimo
futuro. In realta, sta rivoluzionando quasi tutte le attivita umane gia da
alcuni anni. Nel settore sanitario, I'IA aiuta a diagnosticare malattie, pre-
vedere prognosi e personalizzare i piani di trattamento per i pazienti. In
finanza, I'TA migliora la rilevazione delle frodi, automatizza il trading e
potenzia il servizio clienti tramite chatbot. Il settore dei trasporti beneficia
dell'TA attraverso veicoli autonomi e una gestione ottimizzata del traffico.
Nell'intrattenimento, I'TA cura contenuti personalizzati e migliora le espe-
rienze utente. Infine, pud migliorare 'educazione fornendo esperienze di
apprendimento personalizzate e offrendo sistemi di tutoraggio intelligenti
e personalizzati. | recenti progressi dell’intelligenza artificiale hanno subito
una notevole ulteriore accelerazione, in particolare la creazione di model-
li generativi ha reso possibile la generazione di testi e immagini realistici
(Bandi e# al., 2023). I modelli di IA generativi hanno dimostrato una no-
tevole capacita di imitare la creativitd umana, producendo risultati simili a
quelli prodotti dagli esseri umani (Goldstein ez al., 2023).

In termini generali, I'TA generativa si riferisce ad algoritmi capaci di
generare nuovi contenuti, come testi, immagini, musica e persino codice
software, apprendendo modelli dai dati esistenti. Nell’elaborazione del lin-
guaggio naturale, modelli come GPT-4 possono generare testi coerenti e
contestualmente rilevanti. Nelle arti visive, strumenti come DALL-E creano
immagini uniche a partire da descrizioni testuali. La composizione musicale
beneficia dell'TA producendo melodie e armonie originali. Nello sviluppo
software, I'TA puo assistere nella scrittura e nel debug del codice. Questa
tecnologia sta trasformando le industrie creative migliorando la produttivita
e consentendo nuove forme di espressione. Questo articolo si concentra su
come 'TA generativa possa rivoluzionare 'educazione, migliorando le espe-
rienze di apprendimento, democratizzando I'accesso a un’istruzione di qua-
lita e potenziando Iefficacia di tutto il processo educativo (Dewey, 2018;
Spadafora, 2018; De Luca ez al., 2023). Analizza come gli strumenti basati
sull'TA generativa possano fornire percorsi di apprendimento personalizzati,
soddisfacendo le esigenze individuali degli studenti e migliorando il loro
coinvolgimento. Larticolo evidenzia il ruolo dell'TA generativa nel rendere
listruzione di alta qualita e accessibile a un pubblico pitt ampio, abbat-
tendo le barriere geografiche e socio-economiche. Discute infine come I'TA
possa assistere gli insegnanti, automatizzando i compiti pilt amministrativi,
permettendo loro di concentrarsi maggiormente sull’insegnamento e sul
mentoring. In sintesi, questo lavoro ha l'obiettivo di mostrare il potenziale
dell'TA nel creare un sistema educativo pitt inclusivo ed efficace.
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2. IA GENERATIVA: STATO DELL’ARTE

2.1. Definizioni e concetti chiave dell'intelligenza artificiale

I termini intelligenza artificiale, apprendimento automatico, Machine
Learning (ML) e Deep Learning (DL) sono diventati onnipresenti nel cam-
po tecnologico in rapida evoluzione e sono spesso usati in modo intercam-
biabile nel linguaggio quotidiano (Zeadally ez al., 2020; Guettala ez al.,
2024). Nonostante le connessioni tra questi termini, essi si riferiscono a
diversi livelli di un ambito disciplinare in continua evoluzione nel campo
dell’elaborazione intelligente dei dati. La comprensione delle relazioni fon-
damentali tra questi livelli appare essenziale per un’analisi approfondita dei
concetti relativi agli algoritmi, alle reti neurali e alle previsioni basate sui
dati. Tale conoscenza diviene particolarmente rilevante nel contesto di ap-
plicazioni avanzate e potenti, come quelle rappresentate dall'IA generativa.
Lanalisi prende avvio dal contesto storico e teorico in cui tali concetti si
sono sviluppati, per poi proseguire con un esame pit approfondito.

Artificial Intelligence
Al

Machine Learning
ML

Deep Learning
DL

Generative Al
Gen Al

Figura 1. — Struttura gerarchica delle tecnologie dell”intelligenza computazionale.

La Figura 1 illustra la relazione gerarchica tra questi concetti e I'evoluzione di
varie tecnologie nel tempo, dall'TA generale ad applicazioni pit specializzate:
o Intelligenza artificiale - Artificial Intelligence (Al) — Questo campo dell’in-
formatica si concentra sullo sviluppo di sistemi in grado di eseguire atti-
vita tipicamente svolte dagli esseri umani. Queste attivita comprendono
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tra le altre: la risoluzione di problemi, la comprensione del linguaggio
naturale, il riconoscimento di modelli e infine esser capaci di prendere
decisioni (Khanzode & Sarode, 2020).

o Apprendimento automatico - Machine Learning (ML) — Lintelligenza ar-
tificiale comprende questo campo affascinante in cui algoritmi e modelli
statistici consentono di eseguire attivita «intelligenti» specifiche in base a
modelli e inferenze derivati dai dati (Zhou, 2021).

o Apprendimento profondo - Deep Learning (DL) — Questo termine si ri-
ferisce a una branca dell'intelligenza artificiale che utilizza reti neurali
artificiali con molti strati (da qui il termine «profondo») per analizzare
e interpretare grandi quantita di dati. Questi modelli sono ispirati alla
struttura e al funzionamento del cervello umano, in particolare alle inter-
connessioni dei neuroni (Le Cun ez 2/, 2015).

o Intelligenza artificiale generativa - GenAI — Nel contesto del deep learning,
I'TA generativa si riferisce a modelli e algoritmi specificamente progettati
per generare nuovi contenuti o dati che assomigliano ai dati di training
originali. Catturano e replicano i modelli, le strutture e le distribuzioni
sottostanti di questi dati (Cao ez al., 2023). Il processo di apprendimento
dai contenuti esistenti ¢ noto come training e si traduce nello sviluppo di
un modello statistico. Quando viene fornito un prompt, I'IA generativa
utilizza questo modello statistico per prevedere quale potrebbe essere una
risposta prevista, il che si traduce nella generazione di nuovi contenuti
(Brynjolfsson et al., 2023).

Una distinzione importante che viene fatta nell'intero campo dell’ap-
prendimento automatico ¢ quella tra apprendimento supervisionato e non
supervisionato:

o Apprendimento supervisionato - Supervised learning — 1 modelli vengono
addestrati utilizzando dati etichettati (Cunningham ez 4l., 2008). Cio
comporta I'associazione di ogni campione di input dal set di dati di train-
ing con il suo corrispondente output corretto. Lobiettivo principale ¢
ottenere informazioni sulla correlazione tra input e output, il che facilita
la generazione di previsioni accurate su dati nuovi (Hastie ez al., 2009).

o Apprendimento non supervisionato - Unsupervised learning — Funziona in
assenza di dati etichettati. I pattern o gli schemi sottostanti all'interno del
dataset sono cio che il modello mira a discernere. Questo approccio di ap-
prendimento ¢ realizzato con tecniche come il clustering k-means (Pham
et al., 2005) e I'analisi delle componenti principali — Principal Component
Analysis (PCA) (Wetzel, 2017). Scoprire pattern o schemi nascosti nei da-
ti senza fare affidamento su etichette predefinite ¢ I'obiettivo principale.

I modelli generativi sono indipendenti sia dall’apprendimento su-
pervisionato che da quello non supervisionato (Hitawala, 2018). Sebbene
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possano essere addestrati senza supervisione, il loro obiettivo principale ¢
diverso (Han ez al., 2018). I modelli generativi si concentrano sulla cattura
della distribuzione di probabilitd dei dati sottostanti, piuttosto che sulla
semplice catalogazione o sull’identificazione della struttura dei dati (Peis
et al., 2023). Una volta appresa la distribuzione, il modello puo generare
nuove istanze di dati che assomigliano molto ai dati di addestramento (Nah
et al., 2023). Possono generare contenuti nuovi e verosimili, sia sotto forma
di immagini, testo, video, codice o qualsiasi altro tipo di dati (Zhang ez /.,
2023). I modelli generativi mantengono elementi tradizionali dell'appren-
dimento automatico, come training e dati etichettati, ma includono anche
I'uso di dati non etichettati. Questa inclusione consente I'integrazione di
modalita di apprendimento supervisionate e non supervisionate. I dati non
etichettati vengono immessi anche loro nel modello di base, per generare
una varieta di forme realistiche di contenuto (testo, codice e immagini).
Il modello generativo ha la capacita di produrre nuovi contenuti. Questo
aspetto generativo rappresenta una differenza significativa rispetto alle ca-
pacita predittive o di clustering dei modelli basati esclusivamente sull’ap-
prendimento supervisionato o non supervisionato. In breve, mentre il
modello tradizionale di apprendimento automatico si basa principalmente
sull'apprendimento supervisionato, il modello generativo adotta una visio-
ne piu olistica. Comprende sia 'apprendimento supervisionato che quello
non supervisionato e si contraddistingue per le sue capacita generative. L74
generativa non solo impara e comprende, ma crea anche, aprendo la strada a
una nuova frontiera nell’IA.

2.2. Intelligenza artificiale predittiva e intelligenza artificiale generativa

I modelli predittivi (Zheng et al., 2023) sono in grado di stabilire confini
decisionali tra classi distinte nei dati di input. Questi modelli includono
la regressione logistica (Kleinbaum & Klein, 2002), la regressione lineare
(Weisberg, 2005), gli alberi decisionali (Magee, 1964), le reti neurali (Abdi
et al., 1999) e altri ancora. I modelli discriminativi danno priorita alla clas-
sificazione accurata degli elementi di dati in base alle loro caratteristiche
(Zheng ez al., 2023), piuttosto che alla modellazione di intere distribuzio-
ni di dati. Le attivita di classificazione comprendono un’ampia gamma di
applicazioni, tra cui la categorizzazione delle immagini, I'analisi del sen-
timent o anche il rilevamento dello spam. 1 modelli generativi, in genere
caratterizzati da reti neurali quali gli autoencoder variazionali — Variational
AutoEncoder (VAE) (Girin et al., 2021) e le reti generative antagoniste —
Generative Adversarial Network (GAN) (Goodfellow ez al., 2020). Queste
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ultime, in particolare, sono composte da due modelli che competono tra
loro: un generatore, che crea dati falsi, e un discriminatore, che cerca di
distinguere tra dati reali e falsi. Questo processo di competizione migliora
continuamente la qualitd dei dati generati. I modelli generativi possiedo-
no la capacitd unica di creare nuovi campioni che imitano le caratteristi-
che ricavate dai dati di training (Regenwetter e al., 2022). La loro utilita
abbraccia un ampio spettro di domini, tra cui la sintesi di immagini, la
generazione di testo e il rilevamento di anomalie. Oltre a generare nuovi
campioni di dati, i modelli generativi possono estrarre la distribuzione di
probabilita congiunta dei dati di input e output. Al contrario, i modelli
predittivi vengono utilizzati per ordinare i dati in gruppi e concentrarsi
sulla scoperta del confine decisionale che separa le classi.

2.3. Concetti caratterizzanti I'IA generativa

A questo punto ¢ utile introdurre brevemente alcuni concetti di base, come
i modelli fondazionali (Moor et al., 2023), il pre-addestramento (Radford ez
al., 2018), il fine-tuning (Han et al., 2024), i prompt (Han et al., 2024), la
regolazione dei parametri (Peeperkorn ez al., 2024) e loverfitting (Varis &
Bojar, 2021) per orientarsi in questo campo complesso.

o Foundation models (Modelli di base o Modelli fondazionali) — Questi mo-
delli sono grandi reti neurali pre-addestrate su una vasta quantita di dati
e possono essere adattati a una varieta di compiti specifici con un ulterio-
re addestramento.

o Pre-training (Pre-addestramento) — Questo concetto si riferisce alla fase
iniziale in cui un modello di intelligenza artificiale viene addestrato su un
ampio set di dati generici prima di essere ulteriormente addestrato (fine-
tuning) su un set di dati specifici per un compito particolare.

o Fine-tuning (Regolazione fine) — Si riferisce al processo di adattamento di
un modello pre-addestrato su un set di dati specifici per migliorare le sue
prestazioni su un compito specifico. Dopo il pre-training iniziale, i para-
metri del modello vengono aggiornati utilizzando dati specifici dell’atti-
vita specifica, a un tasso di apprendimento ridotto.

« Prompts (Istruzioni) — Per I'IA generativa, un prompt ¢ un insieme di
istruzioni in input al modello, per produrre risultati che soddisfino de-
terminati requisiti (Heston & Khun, 2023). I prompt possono essere
qualsiasi cosa, da semplici messaggi di testo a istruzioni pili complicate
o dati di condizionamento, in base al modello e al risultato desiderato.
Supportare il processo di generazione per procedere rapidamente e ot-
tenere una risposta appropriata del modello dipende dalla creazione di

ECPS Journal — 30/2024 - https://www.ledonline.it/ECPS-Journal/
Online ISSN 2037-7924 - Print ISSN 2037-7932 - ISBN 978-88-5513-184-1

30



Intersezione tra intelligenza artificiale generativa ed educazione: un’ipotesi

prompt ottimali. Possono essere zero-shot (Fahes er al., 2023), one-shor

(Fahes et al., 2023) e few-shor (Schick & Schiitze, 2022). Zero-shot preve-

de di formulare una domanda a un modello e aspettarsi che fornisca con-

tenuti pertinenti, senza dover fornire alcun esempio extra. Una singola
istanza di esempio del risultato atteso viene invece fornita in una richiesta

one-shot. 1 prompt few-shot forniscono infine un breve elenco di esempi o

casi correlati all'output desiderato.

o Parametri — La regolazione dei parametri ¢ cruciale per determinare il fun-
zionamento e le capacita dei grandi modelli linguistici — Large Language
Models (LLM). In questo contesto, i parametri sono gli elementi per-
sonalizzabili nel modello, che vengono regolati durante 'addestramento
per migliorarne le prestazioni nelle attivita di elaborazione del linguaggio
naturale (Shoeybi ez al., 2019). I criteri solitamente comprendono:

+ le matrici di incorporamento (embedding matrices) (Hoffmann ez al.,
2022) vengono utilizzate per rappresentare parole o token come vettori
densi in uno spazio ad alta dimensione, il che aiuta a migliorare la
comprensione semantica;

* i meccanismi di attenzione (attention mechanisms) sono responsabili
del controllo della capacita di un modello di concentrarsi su segmenti
importanti di sequenze di input; cid ¢ particolarmente importante per
attivitd come la traduzione automatica e la sintesi (Wang ez al., 2019);

+ le funzioni di normalizzazione e attivazione degli strati sono fondamen-
tali per mantenere un training stabile e una propagazione efficiente del
segnale all'interno del modello (Ding ez al., 2023).

La selezione e l'ottimizzazione di questi parametri hanno un impatto
sostanziale sulle prestazioni del modello, in particolare su accuratezza e ve-
locita di inferenza. In pratica, ¢ fondamentale comprendere e ottimizzare
questi fattori per personalizzare modelli linguistici enormi per usi specifici
e migliorarne l'efficacia.

o Sovradattamento (Overfitting) — Loverfitting nei grandi modelli linguisti-
ci (LLM) si riferisce al fenomeno in cui un modello ¢ troppo complesso
e si adatta troppo bene ai dati di addestramento, perdendo la capacita di
generalizzare bene su nuovi dati (Zhu & Rao, 2023). Questo fenome-
no puo avere un'influenza sostanziale sull’affidabilita e I'efficienza degli
LLM in casi concreti. Gli elementi che contribuiscono al sovradattamen-
to nei modelli di regressione lineare includono:

o Complessita del modello — Modelli con molti parametri e livelli tendono
a conservare informazioni irrilevanti dai dati di training.

* Dimensione del set di dati di training — Un set di dati di training troppo
piccolo rispetto alla complessita del modello puod peggiorare il sovra-
dattamento e limitare la capacita di generalizzazione.
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« Configurazione dei parametri e durata del training — Una configurazione
non ottimale dei parametri o periodi di training troppo lunghi possono
rendere il modello troppo specializzato sui dati di training.

3. L’INTELLIGENZA ARTIFICIALE GENERATIVA:
MODELLI OPERATIVI PER IL MONDO EDUCATIVO

I recenti sviluppi dell'intelligenza artificiale generativa (IA generativa), in
particolare attraverso modelli di linguaggio di grandi dimensioni come
GPT-3 e GPT-4 di OpenAl, stanno trasformando radicalmente il settore
educativo. Da un lato, queste innovazioni offrono opportunita senza pre-
cedenti per migliorare I'insegnamento, consentendo la creazione di sistemi
collaborativi uomo-macchina che possono fungere da tutor personalizzati
per gli studenti e assistenti per gli educatori, favorendo cosi un apprendi-
mento piu efficace. Dall’altro, I'IA generativa facilita la personalizzazione
dei percorsi d’apprendimento, offrendo riscontro immediato e adattando
i contenuti in modo dinamico, con l'obiettivo di rendere I'interazione pit
coinvolgente e mirata. Tuttavia, queste tecnologie pongono sfide significa-
tive che richiedono una regolamentazione attenta del loro utilizzo in scuole
e universitd. Da questa evoluzione emergono due paradigmi principali:
(I) il supporto che I'TA generativa puo offrire al mondo dell’educazione, e
(I) il contributo che il mondo dell’educazione puo fornire per lo sviluppo
dell'TA generativa (Denny ez al., 2024). Nel primo paradigma, indicato
come GAI—ED, l'attenzione ¢ focalizzata sull'impiego delle recenti in-
novazioni dell'TA generativa per migliorare le attuali tecnologie educati-
ve. | principali temi affrontati includono: (i) I'esplorazione delle capacita
dell'TA generativa in scenari educativi innovativi, come la generazione di
contenuti personalizzati e la valutazione automatica; (ii) 'analisi di sistemi
collaborativi uomo-macchina, in cui i modelli generativi assumono ruoli
diversi, come tutor digitali, assistenti o colleghi; (iii) la condivisione di
punti di vista, idee innovative ed esperienze concrete sull’utilizzo dell'TA
generativa in contesti educativi reali. Il secondo paradigma, denominato
ED—GAI, pone al centro le sfide emergenti nel settore educativo, deri-
vanti dalla crescente adozione dell'TA generativa, e si concentra su come
mitigare tali problematiche utilizzando protocolli innovativi e tecniche
normative. Tra i temi principali affrontati figurano: (i) lo sviluppo di nuove
tecniche di istruzione dei modelli e ottimizzazione avanzata volte a garan-
tire che gli output generati dall'TA siano privi di distorsioni o informazioni
errate; (ii) I'elaborazione di metodi innovativi per verificare I'autenticita
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dei contenuti, inclusa la capacita di distinguere se un elaborato ¢ stato
prodotto da un essere umano o da un modello di IA. Inoltre, questo para-
digma promuove una migrazione di protocolli e best practice gia utilizzati
in ambito educativo, con l'obiettivo di ottimizzare e regolare 'uso dell'TA
generativa. L'adozione di framework, ossia strumenti che forniscono una
struttura metodologica chiara e coerente per I'integrazione dell'TA gene-
rativa nell’educazione, sta assumendo un’'importanza sempre piu rilevante
per garantire un uso efficace, etico e strategico di tali tecnologie. Questi
strumenti consentono a educatori e progettisti didattici di implementa-
re I'TA in modo controllato, mirato e adattabile alle esigenze specifiche

dell’ecosistema educativo. La crescente complessitd dei sistemi di IA e il

loro potenziale impiego nel contesto didattico richiedono, infatti, un ap-

proccio strutturato, capace di evitare I'improvvisazione e di valorizzare i

benefici offerti da queste tecnologie, minimizzando al contempo i rischi di

natura etica e pedagogica. In questo contesto, il framework IDEE (Su &

Yang, 2023) rappresenta un approccio orientato all'uso consapevole dell'TA

generativa in ambito educativo garantendo allo stesso tempo un approccio

consapevole e responsabile. IDEE si articola in quattro fasi chiave.

(i) Identify desired outcomes—La prima fase richiede agli educatori di
chiarire quali siano i risultati attesi dall'integrazione dell'TA generati-
va nel contesto educativo. Questa identificazione ¢ fondamentale per
evitare un uso indiscriminato della tecnologia e per focalizzare le sue
applicazioni su obiettivi concreti, come il miglioramento della perso-
nalizzazione dell’insegnamento o I'automazione di compiti ripetitivi,
mantenendo il focus sugli studenti e sulle loro esigenze.

(ii) Determine appropriate level of automation — In questa fase, il framework
suggerisce di stabilire il livello di automazione pitt adeguato al contesto
specifico. Non tutti i compiti educativi devono essere automatizzati,
ed ¢ importante capire dove I'IA pud fornire un valore aggiunto senza
compromettere 'importanza dell’interazione umana. Ad esempio, I'TA
generativa pud essere utile per generare contenuti educativi o fornire
riscontro rapido, ma I'insegnamento e la valutazione possono richiede-
re I'intervento umano per garantire una comprensione approfondita.

(iii) Ensure ethical considerations — 11 framework sottolinea 'importanza di
considerare le implicazioni etiche legate all’'uso di modelli di IA gene-
rativa come ChatGPT. Tra le questioni principali emergono il rispetto
della privacy, I'eliminazione di distorsioni e contenuti discriminatori,
e la necessita di garantire un uso trasparente di questi strumenti. Gli
educatori devono essere consapevoli dei potenziali rischi e fare in modo
che I'TA venga utilizzata in modo da rispettare i diritti degli studenti e
promuovere un ambiente di apprendimento inclusivo.
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(iv) Evaluate effectiveness — Infine, il framework richiede una valutazione

costante dell’efficacia dell'TA generativa nel contesto educativo. E es-
senziale monitorare i risultati per verificare se gli obiettivi inizialmente
fissati sono stati raggiunti e se I'uso della tecnologia ha effettivamente
migliorato 'apprendimento degli studenti. Questo passaggio implica
anche la raccolta di feedback dagli utenti (studenti e docenti) per otti-
mizzare continuamente I'uso della tecnologia.

D’altra parte, Blagoev, Vassileva e Monov (2023) adottano un approc-

cio pili tecnico e operativo, mirato a sfruttare le capacita dell'TA generativa
per creare corsi online interattivi e strutturati. Anche questo framework si
articola in quattro fasi principali.

(i)

(i)

Generating content based on AI — La prima fase del framework riguarda
'automazione della generazione di contenuti didattici attraverso mo-
delli di TA. Questi strumenti permettono di creare rapidamente testi
educativi, spiegazioni, esempi e casi d’uso, rispondendo alle necessita
di creare contenuti aggiornati, pertinenti e coerenti.

Dividing content into small, independent bites of knowledge — 11 frame-
work enfatizza il concetto di microlearning, suddividendo i contenuti
didattici in piccole unita auto conclusive. Questo approccio ¢ pensato
per facilitare 'apprendimento graduale e permettere agli studenti di
assimilare concetti complessi in modo pili agevole. La suddivisione dei
contenuti in blocchi indipendenti migliora anche la personalizzazione
dell’insegnamento, poiché i moduli possono essere adattati alle specifi-
che esigenze di apprendimento degli studenti.

(iii) Dividing the small bites into different content types — Una volta suddi-

visi i contenuti in unita di conoscenza, I'IA ¢ in grado di identificare
e suggerire diversi formati per ciascun blocco di contenuti. Questo
potrebbe includere paragrafi di testo, immagini, citazioni, diagrammi,
titoli e sottotitoli. Questa diversificazione permette di affrontare i vari
stili di apprendimento, offrendo agli studenti una gamma di modalita
didattiche che possono facilitare la comprensione e la memorizzazione
dei concetti.

(iv) Generating the design of course screens, including interactions and

visual assets — Lultima fase si concentra sull'implementazione di un
design interattivo e visivamente accattivante per i corsi online. LTA
genera elementi visivi e interattivi, come pop-up e flashcard, che
migliorano il coinvolgimento degli studenti e facilitano il trasferi-
mento delle conoscenze. Questa fase sfrutta 'automazione per creare
un’esperienza di apprendimento immersiva e personalizzata, consen-
tendo agli studenti di esplorare i contenuti in maniera dinamica e
autonoma.
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Il framework GAIDE (Dickey & Bejarano, 2023) ¢ un approccio
strutturato volto a integrare I'TA generativa nello sviluppo di contenuti per
corsi universitari, basato su metodologie educative consolidate. Il frame-
work segue una sequenza di fasi ben definite, allineate al metodo di proget-
tazione didattica basato sugli obiettivi formativi. Il framework persegue un
duplice obiettivo: ottimizzare lo sviluppo dei contenuti didattici e garantire
la coerenza pedagogica. Il primo obiettivo viene raggiunto attraverso un
processo piu efficiente di creazione del materiale educativo, consentendo
agli educatori di generare contenuti dinamici, diversificati e facilmente
aggiornabili. Il secondo obiettivo ¢ perseguito mediante I'applicazione di
una serie di tecniche che permettono all'TA di produrre contenuti in li-
nea con i risultati di apprendimento previsti. Il framework si articola in
diverse fasi: (i) la definizione degli obiettivi formativi, (ii) la generazione
dei contenuti del corso, (iii) un processo di affinamento iterativo su scala
macro e micro, (iv) il mantenimento dell’integrita contestuale e (v) infine il
consolidamento delle informazioni generate. Nella fase iniziale (i), 'educa-
tore stabilisce gli obiettivi di apprendimento e fornisce all'TA informazioni
contestuali rilevanti, come il livello di preparazione degli studenti, il loro
percorso accademico e le aspettative del corso. Successivamente (ii), 'TA
genera una bozza preliminare del materiale didattico, che puo includere
schemi di lezioni o esercizi, con una visione d’insieme che verra successi-
vamente perfezionata. Nella terza fase (iii), 'affinamento avviene su due
livelli: macro e micro. Laffinamento su scala macro si concentra sull’ade-
guamento complessivo dei contenuti, apportando modifiche su intere se-
zioni per garantire I'allineamento con le aspettative, gli obiettivi di appren-
dimento (Learning Objectives — LO) e il contesto delineato. In questa fase,
eventuali dettagli non perfettamente conformi agli obiettivi possono essere
tralasciati, poiché verranno affinati nella successiva fase micro. Quando la
struttura generale ¢ soddisfacente, si passa all’affinamento su scala micro,
che prevede la perfezione di specifiche sezioni o sottosezioni e domande,
tramite istruzioni mirate per il modello. Le fasi finali (iv-v) riguardano il
mantenimento della coerenza contestuale e il consolidamento delle infor-
mazioni. E essenziale preservare I'integritd del contesto per evitare che le
modifiche apportate in una parte compromettano altre sezioni. Durante il
processo di affinamento iterativo, emergono due problematiche principali:
il «mescolamento dei contesti» e la «perdita di focus». Il primo si riferisce
alla fusione di contesti eterogenei che non condividono lo stesso ambito
di riferimento, mentre il secondo riguarda la riduzione della capacita del
modello di eseguire i compiti secondo le istruzioni fornite. Per mitigare
il mescolamento dei contesti, ¢ fondamentale stabilire transizioni chiare
tra le sezioni e rafforzare periodicamente le etichette contestuali, come gli

ECPS Journal — 30/2024 - https://www.ledonline.it/ECPS-Journal/
Online ISSN 2037-7924 - Print ISSN 2037-7932 - ISBN 978-88-5513-184-1

35



Giancarlo Fortino - Fabrizio Mangione - Francesco Pupo

obiettivi di apprendimento e le sezioni considerate. In caso di perdita di
focus, puo essere utile effettuare un reset completo del contesto, avviando
una nuova sessione e reintroducendo le informazioni pertinenti. A causa di
questo approccio segmentato, ¢ consigliabile mantenere un documento de-
dicato per raccogliere e perfezionare gli output, assicurando una struttura
coesa e ben organizzata. Sebbene l'obiettivo principale del framework non
sia la creazione di un intero corso da zero mediante IA generativa, il poten-
ziale di queste tecnologie nella pianificazione didattica merita attenzione.
Una volta definiti gli obiettivi di apprendimento, le linee guida e i criteri
di valutazione, I'TA generativa ¢ in grado di elaborare piani completi delle
attivita del corso in una singola sessione.

Dalle ricerche condotte non emerge 'esistenza di un framework ad
alto livello per I'uso dell'TA generativa nel settore dell’istruzione che sia ap-
plicabile in modo universale, senza dipendere da uno specifico caso d’uso.
Gli approcci attualmente disponibili risultano prevalentemente orientati
all'integrazione dell'TA generativa in contesti educativi specifici, con solu-
zioni mirate a rispondere a particolari sfide e a ottimizzare 'apprendimento
in determinati ambiti o corsi. Pertanto, non esiste un framework standar-
dizzato che consenta di sfruttare appieno il potenziale dell'IA generativa
nel settore educativo in maniera trasversale, indipendentemente dalle pecu-
liarita di ciascun contesto. Questa mancanza costituisce una sfida rilevante
per la comunita educativa, che deve ancora definire modalita consolidate
per integrare le tecnologie di IA generativa in modo globale e strutturato,
in grado di adattarsi a una pluralita di contesti educativi senza restrizioni

specifiche.

4. CASI D’USO E STRUMENTI

Lintegrazione dell'TA generativa nel contesto educativo rappresenta una
delle evoluzioni tecnologiche piu significative degli ultimi anni, con il po-
tenziale di trasformare profondamente vari aspetti dei processi di insegna-
mento e apprendimento. Tecnologie avanzate come i modelli di linguaggio
di grandi dimensioni (Large Language Models, LLM), le reti generative
antagoniste (Generative Adversarial Networks, GAN) e i modelli di diffu-
sione aprono nuovi orizzonti per la creazione automatizzata di contenudi,
la personalizzazione dei percorsi didattici e I'ottimizzazione delle valutazio-
ni. Inoltre, I'adozione di queste tecnologie consente di ampliare I'accesso
ai contenuti educativi, permettendo a milioni di studenti di beneficiare
contemporaneamente di risorse di alta qualita. Cid contribuisce in modo
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significativo alla democratizzazione dell’istruzione, abbattendo le barriere

legate alla disponibilita e alla localizzazione delle risorse (Dewey, 2018;

Spadafora, 2018; De Luca ez al., 2023). Lintegrazione dell'TA generativa

non solo rivoluziona la creazione di contenuti e la valutazione degli studen-

ti, ma svolge un ruolo cruciale nell'implementazione dell’apprendimento
adattivo e personalizzato, due approcci innovativi che stanno trasforman-
do il processo educativo. Lapprendimento adattivo rappresenta una nuo-

va metodologia didattica che si adatta continuamente alle prestazioni di

ciascuno studente. Attraverso I'utilizzo di algoritmi avanzati e I'analisi dei

dati, questo approccio monitora costantemente le interazioni, le risposte e

i progressi dello studente, modificando il contenuto, il livello di difficolta e

le risorse in base alle sue necessita. In questo modo, il percorso di appren-

dimento tiene conto delle conoscenze e competenze attuali dello studente,
promuovendo un apprendimento pilt mirato ed efficace. Questa capaci-
ta di adattamento dinamico consente di ottimizzare il processo formati-
vo, migliorando sia I'efficacia dell'insegnamento che i risultati scolastici.

Diversamente dai metodi tradizionali, 'apprendimento personalizzato si

focalizza sulla creazione di un percorso educativo unico per ciascuno stu-

dente, basato non solo sulle sue preferenze accademiche, ma anche sui suoi
obiettivi personali, stile di apprendimento e ritmo ideale. Lintegrazione
dell'TA generativa nell’istruzione ha portato alla definizione di una tasso-

nomia di applicazioni chiave che evidenziano 'ampia gamma di impatti di

queste tecnologie nei contesti educativi. Di seguito vengono analizzate le

principali aree di intervento dell'TA generativa.

o Generazione automatica di contenuti educativi— Uno dei contributi pit
rilevanti dell'TA generativa nel settore dell’istruzione ¢ la capacita di
creare autonomamente contenuti personalizzati. Modelli come GPT-3
e GPT-4 sono in grado di generare testi, spiegazioni, esercizi e risorse
didattiche su misura, in base alle specifiche esigenze degli studenti. Que-
sta funzionalita ¢ particolarmente utile per la produzione di materiali
didattici relativi ad argomenti complessi o settori di nicchia, riducendo il
carico di lavoro degli insegnanti e consentendo loro di dedicarsi ad altre
attivitd educative.

o Personalizzazione dei percorsi di apprendimento — La personalizzazione ¢
una delle aree in cui I'TA ha avuto il maggiore impatto. LTA generativa,
integrata con I'analisi dei dati sugli studenti, consente la creazione di per-
corsi di apprendimento adattivi, che si evolvono in base ai progressi in-
dividuali degli studenti. Cio significa che il contenuto didattico, la diffi-
colta degli esercizi e il ritmo di apprendimento possono essere modificati
in tempo reale per rispondere alle esigenze specifiche di ciascun discente,
rendendo I'apprendimento pit efficiente e coinvolgente.
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o Supporto alla valutazione e feedback automatizzaro — Un altro ambito in cui
le tecnologie generative mostrano grande potenziale ¢ 'automatizzazione
dei processi di valutazione. Grazie alla capacita di comprendere e analizzare
testi, queste tecnologie possono essere utilizzate per correggere compiti,
esami o esercizi, fornendo riscontri immediati e personalizzati. Ad esempio,
i modelli sono in grado di correggere saggi o risposte aperte, evidenziando
errori e suggerendo miglioramenti in tempo reale. Cio non solo riduce il
carico di lavoro degli insegnanti, ma consente agli studenti di ricevere un
riscontro tempestivo, essenziale per un apprendimento efficace. Inoltre, i
modelli possono adattare il feedback in base al livello di competenza dello
studente, facilitando un apprendimento continuo e progressivo.
Sostegno all’inclusione educativa — Le tecnologie generative possono anche
svolgere un ruolo cruciale nel promuovere 'inclusione nellistruzione. At-
traverso ['uso di tecniche di elaborazione del linguaggio naturale, ¢ possibi-
le generare contenuti accessibili per studenti con disabilita o provenienti da
contesti culturali diversi. Ad esempio, la creazione automatizzata di trascri-
zioni o traduzioni in tempo reale pud migliorare 'accessibilita per studenti
non madrelingua o con difficolta sensoriali. Questi strumenti possono
inoltre adattare i contenuti educativi alle esigenze culturali o linguistiche
specifiche degli studenti, riducendo le barriere all’accesso all’istruzione e
promuovendo un ambiente di apprendimento pil equo e inclusivo.

La Zabella 1 riporta un confronto tra i metodi di A generativa, a
supporto delle attivita educativa, e i metodi tradizionali.

Tabella 1. — Confronto metodi di IA generativa e metodi tradizionali.

PROPRIETA IA GENERATIVA A SUPPORTO METODI TRADIZIONALI
DELL’ISTRUZIONE

Creazione contenuti Automatizzata Manuale

Adattabilita In tempo reale, in base alle Limitata a valutazioni
informazioni ottenute periodiche umane

Scalabilita Alta Bassa

Monitoraggio Continuo Periodico

delle performance

Feedback Immediato Ritardato

Personalizzazione Alta Bassa

Limitazioni etiche Rischio di bias, pregiudizi e mancanza Possibile disuguaglianza
di trasparenza nell’accesso alle attivita

didattiche, sebbene
caratterizzate da una
maggiore trasparenza
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Tabella 2. — Lavori accademici analizzati.

TrroLo CONTRIBUTO PRINCIPALE TECNICHE, STRUMENTI APPLICAZIONE RISULTATI E CONCLUSIONT
E PIATTAFORME DI [A DELLE TECNOLOGIE
GENERATIVE UTILIZZATE
Prototyping the use 1l paper esamina I'uso dei E stato utilizzato il modello Le tecnologie sono state applicate | I risultati mostrano che i
of Large Language Models | modelli linguistici di grandi linguistico GPT-3.5 di OpenAl | per progettare un corso di 1,5 contenuti generati tramite
(LLM:s) for adult dimensioni (LLMs) nella con l'ausilio di tecniche di ore su «Concetti di base dei LLMs hanno raggiunto livelli

/eﬂrning content creation
at scale
(Leiker ez al., 2023)

creazione di contenuti didattici
per corsi asincroni rivolti
all’'apprendimento degli adulti.
Grazie a un approccio «<human-
in-the-loop, si dimostra che
I'impiego degli LLMs pud
velocizzare il processo di sviluppo
dei corsi fino a 25 volte rispetto
ai metodi tradizionali, senza
comprometterne la qualita.

prompt engineering, per generare
contenuti didattici, mantenendo
un approccio <human-in-the-
loop» per garantire coerenza e
qualita. Inoltre, viene utilizzato il
tool Synthesia, una piattaforma
di IA generativa, per la creazione
di video lezioni. Infine, ¢ stata
utilizzata la piattaforma Storyline
360 per 'assemblaggio del corso.

sistemi elettrici», destinato a
professionisti nel settore delle
energie rinnovabili. Luso degli
LLM:s ha consentito di creare
contenuti testuali, script video e
attivita interattive, riducendo il
coinvolgimento necessario degli
esperti di materia e accelerando
il processo di progettazione
didattica.

di accuratezza e chiarezza
comparabili a quelli creati con
metodi tradizionali. Sebbene
laccuratezza fosse leggermente
inferiore (86,3% rispetto al
91,3%), il corso ha superato

il tradizionale in termini di
chiarezza (88% contro 82,3%),
evidenziando il potenziale
degli LLMs, con I'adeguato
input umano, per la creazione
di contenuti educativi di alta
qualita.

Harnessing LLMs

in curricular design:
Using GPT-4 to support
authoring of learning
objectives

(Sridhar ez al., 2023)

1l paper dimostra come gli LLMs,
in particolare GPT-4, possano
essere utilizzati per supportare

la creazione automatica di
obiettivi di apprendimento
(Learning Objectives, LOs)

nei corsi universitari. Questo
approccio automatizzato offre
un valido supporto agli educatori
nella progettazione dei corsi,
riducendo il carico di lavoro e
migliorando lefficienza, senza
compromettere la qualita dei
risultati.

Viene utilizzato il modello
GPT-4 di OpenAlL Attraverso

il prompt engineering, GPT-4
viene guidato a generare LOs che
seguono le best practice dettate
dalla tassonomia di Bloom,
assicurandosi che gli obiettivi

di apprendimento siano chiari,
misurabili e appropriati per il
livello cognitivo richiesto.

Le tecnologie sono state utilizzate
per automatizzare la creazione di
LOs sia per moduli concettuali
che per progetti pratici.

I risultati mostrano che gli
obiettivi di apprendimento
generati da GPT-4 sono
appropriati e conformi agli
standard educativi. Lintegrazione
di LLM:s nel design curricolare
pud quindi migliorare l'efficienza
e la qualita della progettazione
dei corsi, con implicazioni
positive per 'automazione
dell’educazione.




GPTutor: Great
personalized tutor

with large language models
Jor personalized learning
content generation

(Chen et al., 2024)

11 paper presenta GPTutor,

una web application progettata
per creare contenuti di
apprendimento personalizzati
utilizzando gli LLM, come
GPT-4. Il principale contributo
del paper ¢ dimostrare come la
personalizzazione dei contenuti
educativi, basata sugli interessi
e sugli obiettivi di carriera degli
studenti, possa migliorare il
coinvolgimento e I'efficacia
dell’apprendimento.

GPTutor sfrutta GPT-4, un
avanzato LLM, e tecniche di
prompt engineering. Queste
tecniche vengono applicate per
generare contenuti educativi
personalizzati.

Gli studenti possono inserire

i propri interessi e obiettivi di
carriera, consentendo a GPTutor
di personalizzare i contenuti
del corso in base a queste
informazioni. Gli educatori
possono caricare i materiali
didattici, mentre GPT-4 genera
contenuti specifici per ciascuno
studente, offrendo un livello

di personalizzazione superiore
rispetto ai metodi educativi
tradizionali.

GPTutor ha dimostrato di essere
in grado di creare contenuti
educativi personalizzati in modo
efficace e scalabile.

1l sistema ha superato con
successo gli stress test per la
gestione simultanea di un ampio
numero di studenti, mantenendo
elevate prestazioni. Lintegrazione
di modelli linguistici avanzati con
architetture scalabili prefigura

un futuro promettente per
I'educazione personalizzata su
larga scala.

The value, benefiss,

and concerns of generative
Al-powered assistance

in writing

(Li ez al., 2024)

1l paper esplora come gli
assistenti basati su IA generativa,
in particolare attraverso

LLM, possano influenzare la
percezione, la produttivita e
Pesperienza di scrittura degli
utenti. Il principale contributo
del paper ¢ 'analisi del valore
percepito dagli utenti riguardo
I7assistenza offerta dall'TA

e il modo in cui questa puod
migliorare o complicare il
processo di scrittura. Il focus

¢ posto sulla collaborazione

tra essere umano e I'TA nella
scrittura e sull'impatto che essa
ha in vari contesti.

11 paper si basa principalmente su
modelli di linguaggio di grandi
dimensioni, come

GPT-3 e GPT-4. Questi

modelli sono stati impiegati

per offrire due tipi di assistenza
nella scrittura: la modifica e la
generazione di contenuti. Le
tecniche di «prompt engineeringy
sono utilizzate per garantire che
I'TA fornisca assistenza adeguata
al contesto richiesto dall’utente.

Le tecnologie sono state
impiegate per agevolare la
creazione di saggi argomentativi
e storie creative. In particolare,
ChatGPT ha supportato gli
utenti migliorando i loro
elaborati attraverso suggerimenti
di modifica o generando bozze
iniziali. Questo ha permesso un
notevole risparmio di tempo e
ha accresciuto la fiducia degli
utenti, soprattutto nelle attivita
di scrittura creativa. Tuttavia,

il paper evidenzia anche come
l'automazione della generazione
di contenuti possa ridurre

il senso di appartenenza e la
soddisfazione personale rispetto
al lavoro svolto.

Il paper conclude che, sebbene
I'assistenza dell'TA possa
migliorare la produttivita e
ridurre il carico cognitivo

in attivitd come la scrittura
argomentativa, emergono
preoccupazioni riguardo alla
riduzione della diversita nei
testi generati e alla diminuzione
della responsabilita percepita
dagli utenti sui contenuti
prodotti. Luso diretto dell'TA
per la generazione di contenuti
potrebbe inoltre compromettere
la soddisfazione personale e
limitare le capacita espressive
creative degli utenti.




Emotion-Aware Multimedia
synthesis: A generative Al
framework for personalized
content generation based

on user sentiment analysis
(Sivasathiya ez al., 2024)

11 paper presenta un framework
innovativo che combina
I'analisi delle emozioni con

I'TA generativa per la creazione
personalizzata di contenuti
multimediali. Il contributo
principale risiede nella capacita
del sistema di interpretare e
rispondere dinamicamente

agli input emotivi degli utenti,
generando contenuti quali
immagini, video e musica che
riflettono lo stato emotivo
individuale. Questo approccio
apre nuove prospettive nel campo
dell’educazione, consentendo la
creazione di contenuti didattici
altamente personalizzati

e adattivi, migliorando
Iesperienza di apprendimento e il
coinvolgimento degli studenti.

1l sistema proposto utilizza
diverse tecniche avanzate di deep
leaming, tra cui reti generative
avversarie condizionate (cGAN),
modelli sequence-to-sequence
con meccanismi di attenzione

e Variational Autoencoders
(VAE). Lanalisi delle emozioni

¢ integrata per garantire che i
contenuti generati siano non solo
pertinenti, ma anche in grado

di risuonare emotivamente con
l'utente, offrendo un’esperienza

pilt personalizzata e coinvolgente.

Il framework permette

la creazione di contenuti
multimediali che si adattano

in tempo reale alle emozioni
espresse dall’'utente, permettendo
la personalizzazione delle
esperienze di apprendimento.
Materiali educativi, come video
o presentazioni interattive,
vengono modificati in base

alle emozioni e alle preferenze
dell’'utente, migliorando

il coinvolgimento ¢ la
comprensione. Le tecnologie
integrate offrono un riscontro
immediato, ottimizzando

la dinamica dell’interazione
didattica e favorendo un
apprendimento pitt efficace e
personalizzato.

1l sistema ha dimostrato la
capacita di generare contenuti
multimediali emotivamente
rilevanti e personalizzati,
sottolineando il potenziale
dell'TA generativa nel creare
esperienze educative pitt
coinvolgenti e su misura per
l'utente. Il paper conclude che
I'integrazione dell’analisi delle
emozioni nei processi generativi
pud migliorare significativamente
Iefficacia dei contenuti educativi.
Tuttavia, rimangono sfide legate
alla riduzione delle distorsioni e
alla gestione etica dei dati degli
utenti, che richiedono ulteriori
approfondimenti.

Scaling up mastery learning
with generative Al
Exploring how generative AT
can assist in the generation
and evaluation of mastery
quiz questions

(Hutt & Hieb, 2024)

1l paper propone l'uso dell'TA
per ottimizzare l'efficienza

nella creazione di contenuti
educativi, con un focus

specifico sul «mastery learningy.
Lintroduzione di modelli
linguistici generativi, come
GPT-4, consente di automatizzare
sia la creazione che la valutazione
dei contenuti, riducendo
significativamente il carico

di lavoro per gli educatori e
rendendo scalabile il modello di
«mastery learningy.

1l paper utilizza GPT-4 e il
modello GPT-4 Turbo per
generare domande a scelta
multipla e quiz. Inoltre, viene
adottata una tecnica di prompt
engineering per migliorare la
qualita delle domande prodotte.
Viene utilizzato il modello di
trascrizione di OpenAl Whisper,
per la trasformazione di file
multimediali in testo, al fine

di facilitare I'elaborazione di
contenuti multimediali per la
creazione di quiz.

Il sistema di IA proposto ¢ in
grado di generare quiz basati su
trascrizioni di lezioni e contenuti
multimediali, offrendo agli
insegnanti la possibilita di
personalizzare i quiz in base

al livello di difficolta e alle
competenze da valutare. Questo
approccio consente di adattare

i materiali didattici al ritmo di
apprendimento individuale,
fornendo un riscontro continuo,
attraverso la generazione di quiz
ripetuti fino al raggiungimento
del livello di padronanza
desiderato da ciascuno studente.

Luso dell'TA generativa

pud migliorare la scalabilita

del «mastery learningy,
automatizzando la creazione di
contenuti didattici. Tuttavia, &
necessario l'intervento umano per
la revisione finale dei contenuti
generati, al fine di garantire

la qualita e 'accuratezza delle
domande. Viene evidenziato il
rischio di «allucinazioni» da parte
del modello, ossia la generazione
di informazioni non presenti

nel materiale di riferimento, che
richiede ulteriore attenzione nella
supervisione del processo.




Using generative Al
for a graduate level capstone
course design:

A case study
(Luetal.,2024)

11 paper esplora I'impiego di
ChatGPT, un modello di IA
generativa, nella progettazione di
corsi per un programma di laurea
in gestione tecnica ingegneristica.
1 principale contributo

consiste nell’introduzione di

un approccio sperimentale che
sfrutta ChatGPT per assistere gli
educatori nella creazione di piani
di valutazione, piani di studio e
attivitd didattiche personalizzate.
Questo metodo promette di
migliorare I'efficienza e la qualita
del design dei corsi, offrendo al
contempo una valutazione critica
delle limitazioni della tecnologia.

La tecnica principale descritta
nel paper ¢ 'uso di GPT-4 per
generare piani di valutazione e
di studio dettagliadi. Il processo
¢ ulteriormente migliorato
attraverso 'impiego del prompt
engineering, che permette

di perfezionare le risposte di
ChatGPT, garantendo output
pili pertinenti e adatti al contesto
accademico, ottimizzando cosi
il supporto offerto agli istruttori
nella progettazione dei corsi.

Le tecnologie di IA generativa
sono state utilizzate per

creare rubriche di valutazione
dettagliate e piani di studio
personalizzati, rispondendo alle
esigenze specifiche degli studenti
del settore ingegneristico.
ChatGPT ¢ stato impiegato per
sviluppare criteri di valutazione
in linea con gli obiettivi di
apprendimento e per suggerire
attivitd educative personalizzate,
come simulazioni di negoziazione
e scenari di risoluzione dei
conflitti, migliorando cosi

la pertinenza e I'efficacia del
materiale didattico.

Il paper conclude che ChatGPT
si ¢ rivelato uno strumento
efficace per supportare

la progettazione di corsi,
migliorando I'efficienza nella
creazione di rubriche e piani di
studio. Tuttavia, 'intervento
umano rimane essenziale per
compensare le lacune conoscitive
dell'TA e assicurare 'accuratezza
e la completezza dei materiali
didattici. Il paper evidenzia
I'importanza di un’adozione
responsabile della tecnologia,
ponendo particolare attenzione
all'integritd accademica e
all’affidabilita dei contenuti
generati dall'TA.

Generative Large Language
Models for dialog-based
tutoring: An early
consideration

of opportunities

and concerns

(Nye et al., 2023)

1l paper esplora il potenziale
degli LLM, come ChatGPT,
nell’ambito dei sistemi di
tutoraggio dialogico intelligente.
1l contributo principale &
Ianalisi delle opportunita e dei
rischi nell’'uso dell'TA generativa
a supporto dellistruzione,

in particolare nei compiti di
generazione di contenuti,
rilevazione di errori concettuali e
valutazione di risposte brevi.

Sono utilizzati LLM come
GPT-3 ¢ GPT-4, a quali vengono
applicati tecniche di prompt
engineering per la classificazione
di risposte brevi e la generazione
semi-supervisionata di contenuti
educativi. Vengono utilizzate
metodologie di apprendimento
profondo e reti neurali avanzate
per ottimizzare la qualita dei
contenuti generati. Inoltre,
viene discussa OpenTutor,

una piattaforma di tutoraggio
basata su dialoghi, che integra
questi modelli di linguaggio per
facilitare la creazione di lezioni e
'automazione della valutazione
delle risposte degli studenti.

LIA generativa viene utilizzata
per automatizzare il tutoraggio
dialogico, generare contenuti
didattici come domande e
suggerimenti, e migliorare

la valutazione delle risposte
brevi. Ad esempio, ChatGPT

¢ impiegato per classificare le
risposte degli studenti ¢ fornire
giustificazioni per le valutazioni,
facilitando I'interazione studente-
tutor.

11 paper conclude che,
nonostante il potenziale dell'TA
generativa nel supportare
l'apprendimento, restano sfide
significative, tra cui la necessita
di migliorare 'affidabilica

delle risposte e ridurre le
«allucinazioni». Un'importante
preoccupazione riguarda il
rischio di una «divisione digitale»
dovuta all’accesso limitato a
queste tecnologie avanzate. 11
paper propone, infine, 'uso di
modelli ottimizzati per rendere
queste tecnologie pili accessibili e
ridurre il divario tecnologico.




Generative Al
for customizable learning

experiences
(Pesovski ez al., 2024)

1l paper introduce un

approccio innovativo per la
personalizzazione dei materiali
didattici attraverso 'uso di

1A generativa. E proposto un
sistema integrato in un Learning
Management System (LMS) che
utilizza LLM, come GPT-4,

per creare materiali didattici
adattati agli interessi e agli

stili di apprendimento degli
studenti. Questo strumento
rende la personalizzazione
dell’apprendimento pilt
accessibile e sostenibile,
consentendo una creazione
automatica di contenuti
personalizzati.

La metodologia utilizzata si basa
sull’integrazione del modello
GPT-4 di OpenAl per generare
contenuti didattici in pit stili.
Viene utilizzato anche il prompt
engineering.

Le tecnologie di IA sono state
utilizzate per creare materiali
didattici in diversi formati,
inclusi quiz a scelta multipla per
facilitare I'autovalutazione degli
studenti. Le diverse varianti dei
materiali sono progettate per
promuovere un apprendimento
personalizzato, offrendo agli
studenti la possibilita di scegliere
lo stile che meglio si adatta

ai loro interessi e modalita di
apprendimento, migliorando
cosi efficacia dell’esperienza
formativa.

1l feedback degli studenti ¢

stato positivo: hanno giudicato
I'approccio interessante

e coinvolgente, con un
conseguente aumento del tempo
dedicato allo studio. Sebbene i
risultati siano limitati a causa del
campione ridotto. Il paper offre
indicazioni preziose su come
I'TA generativa possa migliorare
Iesperienza di apprendimento
personalizzato, favorendo un
maggiore coinvolgimento e
facilitando la comprensione dei
materiali didattici.

Could ChatGPT Imagine:
Content control for artistic
painting generation via
large language models
(Luetal.,2023)

1l paper esplora 'uso di LLM

per assistere nella generazione

di contenuti artistici. Sebbene il
focus sia sull’arte, il contributo
principale & nel supportare la
creativitd e l'ispirazione, aiutando
asuperare i limiti iniziali di idee
incomplete fornite dagli utenti.
Questo approccio potrebbe essere
applicato nel contesto educativo
per supportare la creazione di
contenuti didattici visivi.

11 paper utilizza modelli linguistici
generativi come GPT-3 e

GPT-4 per trasformare idee di
base in descrizioni dettagliate.

1I processo si basa su tecniche

di prompt engineering e sulla
capacita di ChatGPT di generare
descrizioni precise che possono
essere poi utilizzate da modelli di
generazione di immagini come
Stable Diffusion per produrre
opere d’arte.

1l paper mostra come I'uso

di LLM possa migliorare la
creazione di contenuti, come

i dipinti, attraverso 'auto-
generazione di dettagli che
arricchiscono I'esperienza visiva.
Nell’educazione, queste tecniche
possono essere applicate per
generare materiali didattici
visivi su misura per le esigenze
degli studenti, migliorando
'apprendimento personalizzato
con contenuti dinamici e
interattivi.

I risultati dimostrano che

I'uso di LLM come ChatGPT
migliora significativamente la
qualitd dei contenuti generati
rispetto ai prompt di base,
producendo dettagli pit ricchi e
una disposizione piti logica degli
elementi visivi. I paper conclude
che i modelli linguistici possono
non solo assistere nella creazione
artistica, ma anche essere
applicati in contesti educativi
per supportare I'insegnamento
visivo, riducendo il carico di
lavoro manuale e migliorando
laccessibilita e la creativica.
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Nel contesto dell’analisi sull'applicazione dell'TA generativa nel settore edu-
cativo, si osserva un crescente interesse accademico verso le potenzialita
trasformative di queste tecnologie. Numerosi studi hanno esaminato come
I'TA generativa possa migliorare I'esperienza didattica attraverso lo sviluppo
di strumenti adattivi e personalizzati per I'apprendimento. La Tabella 2
sintetizza i principali contributi di una selezione di ricerche accademiche
in questo ambito, ponendo particolare attenzione agli aspetti innovativi di
ciascuno studio. Le cinque colonne della tabella includono: il titolo della ri-
cerca, il contributo specifico apportato al settore dell’istruzione tramite I'u-
so dell'TA generativa, le tecniche utilizzate (ad es. modelli di deep learning
o reti neurali) e le piattaforme o gli strumenti impiegati (come ChatGPT
o DALL-E), le applicazioni pratiche delle tecnologie nei contesti educati-
vi (quali la creazione di contenuti didattici personalizzati o la valutazione
automatizzata degli studenti), nonché i risultati e le conclusioni tratte da
ciascun studio. Questi dati forniscono una visione chiara e approfondita
delle attuali innovazioni e del loro potenziale impatto sull’apprendimento.

5. CHALLENGES ETICHE E PRATICHE

Ladozione delle tecniche di IA generativa nel settore dell’istruzione offre
nuove opportunita per personalizzare e adattare i percorsi formativi, solle-
vando al contempo rilevanti questioni etiche e pratiche. Da un lato, questi
strumenti hanno il potenziale di trasformare profondamente il modo di ap-
prendere, dall’altro, presentano rischi che richiedono una riflessione critica
(Khowaja ez al., 2023). Uno dei principali problemi riguarda la violazione
del diritto d’autore. I modelli linguistici, addestrati su contenuti educati-
vi come programmi di studio o articoli scientifici, potrebbero riprodurre
frasi o interi paragrafi presenti nei dati di addestramento, con conseguenti
violazioni del diritto d’autore e possibili episodi di plagio. Per evitare tali
situazioni, ¢ necessario ottenere il consenso degli autori, rispettare i termini
dei contenuti open-source, chiarire le condizioni d’uso e sensibilizzare gli
utenti sulle problematiche legate al diritto d’autore. Un ulteriore rischio
¢ rappresentato dalla possibilita che i modelli perpetuino e amplifichino i
pregiudizi presenti nei dati di addestramento, influenzando negativamente
i risultati educativi, soprattutto per quanto riguarda le minoranze culturali
ed etniche. Per contrastare questo fenomeno, ¢ essenziale utilizzare dati
rappresentativi e diversificati, monitorare attentamente le prestazioni dei
modelli e applicare tecniche di mitigazione di distorsioni, supportate da
supervisione umana per garantire trasparenza. Inoltre, vi ¢ il rischio che
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gli studenti sviluppino una dipendenza eccessiva dai modelli, riducendo
le loro capacita di pensiero critico e problem solving. Per affrontare questo
problema, ¢ fondamentale che gli studenti comprendano i limiti dei mo-
delli e li utilizzino come strumenti di supporto, non come sostituti delle
fonti autorevoli. Gli insegnanti devono sensibilizzare gli studenti riguardo
ai potenziali errori e integrare attivitd che stimolino il pensiero critico e
verifiche indipendenti nel percorso formativo. Per gli educatori, I'uso ec-
cessivo di questi strumenti potrebbe limitare lo sv1luppo della creativita
e delle capacita critiche. E necessario che i modelli siano impiegati come
strumenti complementari e non come sostituti dell’insegnamento umano.
Le strategie per mitigare questo rischio includono la formazione continua
sull’'uso efficace dei modelli, I'integrazione di attivita di problem solving nei
curricula e la promozione di progetti creativi per gli studenti. Molti edu-
catori, tuttavia, non dispongono ancora delle competenze necessarie per
integrare efficacemente queste tecnologie. Diventa quindi imprescindibile
lo sviluppo di nuove teorie educative, l'offerta di percorsi di formazione
personalizzati e la promozione della collaborazione tra educatori per garan-
tire un’integrazione efficace. Inoltre, la difficolta nel distinguere tra conte-
nuti generati dai modelli linguistici e testi scritti dagli studenti rappresenta
una sfida crescente. E qulndl necessario sv1luppare tecnologle in grado di
rilevare I'origine dei testi. Un’altra questione critica ¢ la protezione dei dati
degli studenti. E fondamentale elaborare politiche di sicurezza conformi
alle normative, garantire trasparenza nei confronti di studenti e famiglie
e adottare tecnologie avanzate per proteggere i dati da accessi non auto-
rizzati. Infine, la verifica delle informazioni fornite dai modelli ¢ cruciale
per mantenere I'integrita dei contenuti, sebbene cid comporti costi legati
all’'aggiornamento continuo dei modelli e alla verifica con fonti autorevoli.
Educatori e studenti devono essere formati su come valutare e interpretare i
risultati forniti dall'TA. In conclusione, dal punto di vista pedagogico, I'in-
tegrazione dell'TA deve bilanciare il contenuto generato automaticamente
con il contributo umano, poiché 'educazione ¢ un processo che si basa
fortemente sulle interazioni personali e sullempatia. Sebbene I'TA possa
personalizzare i contenuti, non pud replicare la comprensione e la moti-
vazione che solo un educatore umano ¢ in grado di offrire. LIA dovrebbe
pertanto essere considerata come uno strumento di supporto, non come un
sostituto, con I'obiettivo di sollevare gli educatori dai compiti pit ripetitivi,
consentendo loro di concentrarsi su un insegnamento pit profondo e sullo
sviluppo di relazioni significative con gli studenti.
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6. CONCLUSIONI E PROSPETTIVE FUTURE

Questo studio ha esplorato le possibili intersezioni tra I'IA generativa e
il mondo della didattica, proponendo ipotesi su come questa tecnologia
possa trasformare il panorama educativo. Le tendenze emergenti nell'TA ge-
nerativa per I'educazione indicano un crescente utilizzo di modelli avanzati
per personalizzare 'apprendimento. Le tecnologie correlate all'TA generati-
va hanno reso possibile realizzare contenuti educativi altamente interattivi
e su misura per le esigenze individuali degli studenti. Guardando al futuro,
possiamo aspettarci che I'TA generativa continui a evolversi, portando a
innovazioni come I'integrazione della realtd aumentata e virtuale per espe-
rienze di apprendimento immersive. Inoltre, lo sviluppo di tutor virtuali
avanzati che possono adattarsi in tempo reale alle esigenze degli studenti
rappresenta un’ulteriore grande potenzialitd. Le implicazioni per il futu-
ro dell’educazione sono significative. Tuttavia, ¢ importante riconoscere le
limitazioni attuali, come la mancanza di fondamenti metodologici solidi
a livello internazionale per testare queste tecnologie e creare framework
di riferimento efficaci. Un progetto «zero» di intersezione di IA generati-
va e didattica, che possa testare le nuove tecnologie in ambito didattico e
contribuire a creare un framework metodologico, potrebbe essere cruciale
per un'implementazione efficace dell'TA generativa nel settore dell’educa-
zione. In conclusione, nei prossimi anni la didattica dovra necessariamente
evolversi per rispondere alle esigenze della societa moderna. Lintegrazione
dell'TA generativa offre un’opportunita unica per rivoluzionare I'educazio-
ne, rendendola piti inclusiva, personalizzata e capace di promuovere 'ap-
prendimento socio-emotivo (Dewey, 1949) in grado di accrescere anche il
benessere generale degli studenti.
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RiassunTo

Questo studio esplora impatto dell integrazione dell’intelligenza artificiale (IA) gene-
rativa in ambienti di apprendimento adattivi e personalizzati, focalizzandosi sulle sue
diverse applicazioni nel mondo della didattica. Inizia con una disamina dell'evoluzione
dei modelli e dei framework di IA generativa, stabilendo criteri di selezione per i casi
di studio che mostrano le applicazioni dell'IA generativa nel mondo dell’educazione.
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Lanalisi di questi casi evidenzia i benefici tangibili dell integrazione dell’IA generativa,
come Laumento dell engagement degli studenti, il miglioramento dei punteggi nei test
Laccelerazione dello sviluppo delle competenze. Vengono identificate anche sfide etiche,
tecniche e pedagogiche, sottolineando la necessitis di una collaborazione attenta tra edu-
catori ed esperti informatici. I risultati evidenziano il potenziale dell’IA generativa nel
rivoluzionare il mondo della didattica. Affrontando le sfide tecnologiche e le preoccupa-
zioni etiche, abbracciando approcci centrati sull womo, educatori ed esperti informatici
possono sfruttare I'IA generativa per creare ambienti di apprendimento innovativi e in-
clusivi. Infine, da questo studio emerge anche l'importanza dell apprendimento socio-
emotivo e della personalizzazione nel processo evolutivo che rivoluzionera il futuro della
didattica.

Parole chiave: Apprendimento personalizzato; Apprendimento socio-emotivo; Coin-
volgimento degli studenti; IA generativa; Istruzione.
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