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Sommario 

Il testo esplora alcune delle potenzialità dell’intelligenza artificiale (AI) in ambito educativo rese possibili 

grazie alla capacità di questa tecnologia di categorizzare i dati. Attraverso l’analisi dei dati e l’apprendimento 

automatico, l’AI può migliorare i modelli sociali esistenti e offrire analisi personalizzate. Si esaminano allora 

le sfide e le opportunità dell’AI nel personalizzare percorsi di apprendimento, valutare le competenze e 

persino rilevare problemi come depressione e dipendenza da internet, anche nei loro stadi più embrionali. 

Gli autori sottolineano l’importanza di affiancare l’AI all’approccio umano, utilizzandola come supporto 

decisionale e non come sostituto. 

Abstract 

The text explores some of the potentialities of artificial intelligence (AI) in the educational field, made 

possible by this technology’s ability to categorize data. Through data analysis and machine learning, AI can 

improve existing social models and provide personalized analyses. It examines the challenges and 

opportunities of AI in personalizing learning paths, assessing competencies, and even detecting issues such 

as depression and internet addiction, even in their early stages. The authors emphasize the importance of 

integrating AI with the human approach, using it as a decision-making support rather than a replacement. 
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1.   Introduzione  

In questo documento gli autori intendono descrivere alcune possibili applicazioni dell’AI nel campo 

educativo. Inizialmente, verranno illustrati i principi chiave dell’AI, del machine learning e degli 

apprendimenti supervisionato e non supervisionato. Successivamente, verranno analizzati alcuni dei modelli 

socio-pedagogici più diffusi, come i metodi di insegnamento e le intelligenze multiple, insieme alle 

problematiche più comuni che affliggono gli adolescenti. I concetti descritti saranno poi integrati nella terza 

parte del testo, dove verrà mostrato come l’AI possa essere utilizzata con successo per individuare i migliori 

metodi di insegnamento, identificare le diverse intelligenze presenti in una classe e rilevare precocemente 

alcune problematiche. Infine, nella parte conclusiva del testo, verranno esaminati i pregi e i limiti di questi 

sistemi, sottolineando come l’AI debba essere vista come un mezzo di supporto alle decisioni, e non come 

un sostituto dell’occhio attento di docenti e del personale scolastico. 

2.    Metodologia 

I dati e le informazioni presentati in questo documento sono stati raccolti attraverso un’analisi approfondita 

della letteratura scientifica disponibile sui temi trattati, utilizzando i motori di ricerca Scopus e Google 

Scholar per individuare le pubblicazioni più rilevanti. Sono stati presi in considerazione articoli scientifici che 

mettono in relazione le scienze sociali con l’AI, articoli provenienti dalla sfera delle scienze sociali, focalizzati 

sull’educazione e sulle problematiche giovanili, e articoli riguardanti l’intelligenza artificiale, con particolare 

attenzione ai suoi aspetti tecnici. Successivamente, gli autori hanno formulato ipotesi su come le sfere delle 

scienze sociali e dell’AI possano trovare nuovi punti di incontro, ipotizzando potenziali applicazioni dell’AI 

per risolvere problematiche educative e personalizzare i percorsi di apprendimento. Le ipotesi presentate si 

basano su supposizioni teoriche, in mancanza di verifiche pratiche o studi empirici diretti. Le sfide e le 

problematiche legate all’utilizzo dell’AI nell’educazione sono state esplorate dagli autori come speculazioni 

basate sulla letteratura disponibile e non confermate da sperimentazioni reali (Toto et al., 2023). 

https://mondodigitale.aicanet.it/author/luca-grilli/
https://mondodigitale.aicanet.it/author/angelo-giacinto-sgarro/


3.   Che cos’è l’intelligenza artificiale? 

L’intelligenza artificiale (AI) è un campo dell’informatica che si occupa di creare sistemi informatici in grado 

di eseguire compiti che richiedono tipicamente una forma di intelligenza come quella umana (Sarker, I. H., 

2022).  

In realtà non è solo all’intelligenza umana quella a cui ci si ispira, ma più in generale a tutti i processi delle 

scienze naturali che mostrano una qualche forma di intelligenza (Sgarro, G. A. et al., 2024). Ad esempio, è 

considerabile AI il modellizzare il funzionamento di una colonia di formiche per risolvere problemi di 

ottimizzazione di percorsi (Sgarro, G. A., Grilli, L., 2024), o il simulare i processi di crossover e di mutazione 

delle colture cellulari durante la riproduzione per trovare il giusto mix di ingredienti per creare una miscela 

efficace e così via (Figura 1) (Sgarro, G. A. et al., 2024; Sgarro, G. A., Grilli, L., 2023). L’intelligenza artificiale, 

quindi, non è altro che la modellizzazione di atteggiamenti intelligenti osservati nel mondo che ci circonda 

allo scopo di risolvere problemi di varia natura (Fetzer, J. H., 1990; Wang, P., 2019). 

 

Figure 1: Immagine artistica che mostra cervelli, insetti e genomi collegati alle macchine. L’idea è quella di 

mostrare come alcuni principi di funzionamento di questi elementi sono ciò che è alla base dell’AI. Immagine 

creata con tecnologia DALL-E 3, Copilot, Microsoft Bing (www.bing.com, ultimo accesso giugno 2024). 

http://www.bing.com/


Di solito, gli algoritmi AI sono progettati per imitare le capacità di risoluzione di questi sistemi, come il 

ragionamento, l’apprendimento, la ricerca del cibo, la lotta per la sopravvivenza, il problem solving, il 

riconoscimento di modelli e il linguaggio naturale (Górriz, J. M. et al., 2020). L’obiettivo dell’AI è quello di 

sviluppare algoritmi e modelli che consentano alle macchine di svolgere attività complesse in modo 

autonomo, aprendo la strada a una vasta gamma di applicazioni in diversi settori, tra cui la medicina, la 

finanza, l’automazione industriale, la robotica, i trasporti e molti altri (Sarker, I. H., 2022). 

3.1   Machine Learning (ML) 

Il machine learning è una sottodisciplina dell’intelligenza artificiale che si concentra sullo sviluppo di 

algoritmi e modelli in grado di imparare dai dati e migliorare le proprie prestazioni nel tempo senza 

necessità di programmazione esplicita (Das, S. et al., 2015; Pramod, A. et al., 2021). In pratica, il machine 

learning permette ai computer di riconoscere pattern nei dati e trarre conclusioni o prendere decisioni 

basate su questi pattern, senza richiedere istruzioni dettagliate dagli sviluppatori (El Naqa, I., Murphy, M. J., 

2015). 

Le due parole chiave per comprendere questo concetto sono “learning” e “data”. La caratteristica principale 

degli algoritmi di machine learning è infatti l’utilizzo dei dati per risolvere problemi. Per esempio, 

supponiamo di voler insegnare a un computer a risolvere delle equazioni: 

• un algoritmo tradizionale seguirebbe una serie di passaggi predefiniti: 1) porta l’incognita a sinistra 

dell’uguale, 2) trova il minimo comune denominatore se ci sono frazioni a destra, e così via; 

• un algoritmo di machine learning, invece, utilizza un database di equazioni già risolte per dedurre 

autonomamente le regole necessarie per risolverle. 

Ma come fanno questi algoritmi di machine learning a “imparare” le regole dai dati? Prima di rispondere a 

simile imperativo, però, è importante introdurre un concetto fondamentale: ci sono diversi approcci al 

machine learning, tra questi i più famosi sono l’apprendimento supervisionato e l’apprendimento non 

supervisionato (Figura 2). 



 

 

Figura 2: A sinistra, lo schema di funzionamento di un algoritmo non supervisionato; a destra, quello di un 

algoritmo supervisionato. Entrambi gli approcci classificano oggetti, ma come spiegato in seguito, lo fanno 

in modo diverso. Immagine tratta da Morimoto, J., Ponton, F., 2021. 

3.2 Tipi di apprendimento nel Machine Learning  

Due tra i più importanti approcci del machine learning sono l’apprendimento supervisionato e quello non 

supervisionato.  

3.2.1   Apprendimento supervisionato 

In questo approccio, il modello viene addestrato su un insieme di dati etichettati, dove ogni esempio di 

input è associato a una corrispondente etichetta di output. Il modello impara a fare previsioni o a prendere 

decisioni analizzando gli esempi etichettati forniti durante il processo di addestramento (Cunningham, P. et 

al., 2008; Igual, L., Seguí, S., 2024). 

Ad esempio, in ambito medico per addestrare una rete neurale a identificare la presenza di un tumore 

maligno in un’immagine radiografica, si potrebbe procedere in questo modo:  

• Raccogliere un gran numero di immagini radiografiche, idealmente centinaia o migliaia. Metà delle 

immagini rappresentano soggetti con tumori maligni, mentre l’altra metà rappresenta soggetti 

senza tumori. 



• Fornire queste immagini alla rete neurale una alla volta. Durante questa fase, la rete tenta di 

determinare se l’immagine contiene un tumore. Se sbaglia, modifica leggermente i suoi parametri 

interni. 

• Questo processo di addestramento continua per tutte le immagini disponibili. Con il tempo, la rete 

inizia a commettere sempre meno errori, imparando gradualmente a riconoscere i pattern associati 

alla presenza di tumori. 

• Al termine dell’addestramento, i valori dei parametri della rete vengono “congelati” e la rete può 

essere utilizzata per classificare nuove immagini radiografiche con successo (Figura 3) (Chowdhury, 

A. et al., 2021). 

 

 

Figura 3: Schema di funzionamento di un classificatore per tumori. In questo caso, si misurano i valori di 

alcuni parametri dalle immagini di mammografia, come raggio, texture, area, ecc. Questi dati vengono 

prima elaborati e poi utilizzati per addestrare il classificatore a individuare le immagini tumorali. Immagine 

tratta da www.wisdomml.in (ultimo accesso giugno 2024). 

3.2.2   Apprendimento non supervisionato  

In questo caso, il modello viene addestrato su un insieme di dati non etichettati e ha lo scopo di trovare 

pattern o strutture intrinseche nei dati senza la guida di etichette. Questo tipo di apprendimento è spesso 

utilizzato per l’analisi dei dati e il clustering (Barlow, H. B., 1989; Hastie, T. et al., 2009). 

Si supponga di avere gli stessi dati dell’esempio precedente, ma senza etichette che indicano quali immagini 

contengono tumori. Ciò che conta è che le variabili che li descrivono siano correlate ai tumori. Utilizzando 

tecniche definite “di clustering”, il modello può identificare pattern o gruppi di immagini simili all’interno del 

dataset (Sgarro, G. A. et al. 2023a; Sgarro et al. 2023b). Questo potrebbe permettere non solo di 

discriminare i soggetti con tumori maligni dai soggetti sani, ma anche di scoprire sottogruppi di pazienti con 

caratteristiche simili, come sottotipi di tumori all’interno del gruppo “tumore”. 

Ad esempio, considerando lo stesso esempio del caso in ambito medico: si ipotizzi di voler addestrare una 

rete neurale a identificare la presenza di un tumore maligno in un’immagine radiografica. Ecco come si 

potrebbe procedere:  

1. Raccogliere un gran numero di immagini radiografiche, idealmente centinaia o migliaia. Metà delle 

immagini rappresentano soggetti con tumori maligni, mentre l’altra metà rappresenta soggetti 

senza tumori. 



2. Fornire queste immagini alla rete neurale senza etichette, cioè senza indicare quali immagini 

contengono tumori. La rete utilizza tecniche di clustering per suddividere in modo intelligente le 

immagini, basandosi sui parametri fisici delle immagini stesse. 

3. Dopo la suddivisione, interpretare i dati per verificare se la rete ha individuato correttamente i 

gruppi significativi. In questo caso, è bene controllare se la rete è riuscita a classificare 

correttamente le immagini di tumori e non tumori “senza saperlo”. Inoltre, analizzare se i 

raggruppamenti ottenuti corrispondono a sottotipi specifici di tumori (Figura 4) (Sgarro et al., 

2023b).  

 

 

Figura 4: Esempio di rappresentazione dei risultati di un algoritmo non supervisionato nello studio 

dell’Epatite C. I cluster verdi e blu rappresentano pazienti con diagnosi confermata di epatite, mentre i cubi 

rossi e marroni indicano pazienti con diagnosi negativa. Immagine tratta da Reiser, M. et al. 2019. 

3.2.3   Nota 

Machine learning è diverso da reti neurali, i due concetti NON sono intercambiabili. Negli esempi sopra 

riportati si è voluto utilizzare il termine reti neurali proprio per mettere in evidenza in questo punto del 

documento questo concetto, in modo da fissarlo meglio. Le reti neurali possono essere algoritmi di ML, ma 

non è vero che tutti gli algoritmi di ML sono reti neurali. Oltre alle reti neurali, esistono molti altri algoritmi 

di machine learning che possono essere utilizzati per l’apprendimento supervisionato e non supervisionato 



(Figura 5). Alcuni esempi includono SVM (Support Vector Machines), alberi decisionali, foreste casuali e K-

Means. Le reti neurali sono modelli computazionali di AI ispirati al funzionamento del cervello umano e 

sono molto diffuse per risolvere certi tipi di problemi, ma è importante non fare confusione, poiché 

quest’ultime sono solo una parte di quel vasto campo che è il machine learning (Helm, J. M. et al., 2020). 

 

Figura 5: A sinistra, una rappresentazione del concetto di classificazione; a destra, quello di clustering. La 

differenza è che nel primo caso i dati sono già etichettati e il classificatore deve inserire un elemento nella 

classe giusta, mentre nel secondo caso non ci sono etichette, e l’algoritmo ha lo scopo di definire cluster 

separati in modo “matematicamente intelligente”. Figura tratta da Saini, S., 2021. 

4   Insegnare, apprendere, e conoscere i problemi: le tre chiavi di un buon insegnante 

Ogni persona è unica, sia geneticamente che fenotipicamente. Questo principio si applica anche 

all’apprendimento: studenti diversi apprendono in modi diversi. Per ottimizzare l’apprendimento di uno 

studente e accelerarne il progresso è essenziale personalizzare il processo educativo. Ogni studente ha una 

“chiave di apprendimento” personale, ovvero impara meglio quando il materiale è presentato in un modo 

specifico piuttosto che in un altro. Per questo motivo, alcuni pedagogisti hanno sviluppato varie forme di 

insegnamento e tentato di classificare le intelligenze. 

4.1   Metodi di insegnamento 

Alcuni approcci educativi fondamentali della pedagogia (Figura 7) sono:  

• Cognitivismo: è un approccio educativo che si basa sullo studio dei processi mentali e cognitivi 

coinvolti nell’apprendimento. Questo approccio pone enfasi sull’importanza delle strutture 

cognitive individuali degli studenti e sull’elaborazione delle informazioni da parte del cervello. 

Secondo il cognitivismo, gli studenti elaborano attivamente le informazioni, organizzandole, 

memorizzandole e recuperandole in modo significativo. Gli insegnanti che adottano un approccio 

cognitivista utilizzano strategie come la suddivisione delle informazioni in unità più piccole, la 

fornitura di modelli e schemi concettuali, l’insegnamento delle strategie di risoluzione dei problemi 

e l’uso di tecniche di recupero mnemonico per facilitare l’apprendimento (Ertmer, P. A., Newby, T. J., 

2013). 

• Sociocostruttivismo: è un approccio educativo che enfatizza il ruolo dell’interazione sociale e 

dell’ambiente culturale nell’apprendimento degli individui. Questo approccio è basato sulla teoria 

secondo cui gli individui costruiscono attivamente la loro conoscenza attraverso l’interazione con gli 

altri e con l’ambiente circostante. Secondo il sociocostruttivismo, l’apprendimento è un processo 

sociale e collaborativo in cui gli studenti si impegnano in attività di costruzione del significato 

insieme ad altri individui. Gli insegnanti che adottano un approccio sociocostruttivista promuovono 

l’apprendimento attraverso l’interazione sociale, l’attività collaborativa, la risoluzione di problemi 



autentici e l’uso di strumenti culturali e tecnologici per facilitare l’apprendimento condiviso e la 

costruzione del significato (Saleem, A. et al., 2021). 

• Costruttivismo: è un approccio educativo che enfatizza il ruolo attivo degli studenti nel costruire la 

propria conoscenza attraverso l’esperienza e l’interazione con l’ambiente circostante. Secondo il 

costruttivismo, gli studenti costruiscono il loro sapere attraverso la riflessione, la risoluzione dei 

problemi, l’attività autonoma e la collaborazione con gli altri (Ertmer, P. A., Newby, T. J., 2013; Bada, 

S. O., Olusegun, S., 2015). 

• Pedagogia critica: è un approccio educativo che si concentra sull’analisi critica delle strutture di 

potere e delle disuguaglianze sociali presenti nella società in modo da cerca di aiutare gli studenti a 

confrontare e porre domande riguardanti i processi di dominazione e pratiche, abitudini, 

presupposti, miti, costruzioni sociali e ideologie dominanti. Questo approccio mira a sviluppare 

negli studenti una consapevolezza critica delle ingiustizie sociali e a incoraggiarli a diventare agenti 

di cambiamento sociale attraverso l’azione e il pensiero critico (Aliakbari, M., Faraji, E., 2011). 

• Apprendimento esperienziale: è un approccio educativo che mette l’accento sull’importanza 

dell’esperienza diretta e dell’apprendimento attraverso l’azione. Gli studenti imparano facendo, 

partecipando a attività pratiche, esperienze sul campo, stage, apprendimento basato su progetti e 

altre attività che consentono loro di applicare la conoscenza in contesti reali (Kolb, D. A., 2014). 

• Apprendimento basato sull’indagine: è un approccio educativo che incoraggia gli studenti a porre 

domande, esplorare argomenti di interesse personale e condurre ricerche autonome. Questo 

approccio promuove l’attività di apprendimento degli studenti, la curiosità e la capacità di pensare 

in modo critico e indipendente (Gholam, A. P., 2019). 

• Pedagogia della fiducia: è un approccio educativo che si concentra sull’importanza di creare un 

ambiente di apprendimento inclusivo, rispettoso e fiducioso in cui gli studenti si sentono sicuri di 

esprimersi, sperimentare e prendere rischi nel processo di apprendimento (Figura 6) [30]. 

 

Figura 6: Rappresentazione grafica di alcuni dei metodi di insegnamento più diffusi proposti in letteratura 

scientifica. 

4.2   Modalità di apprendimento 



Mentre alcuni studiosi hanno proposto metodologie di insegnamento, altri hanno proposto delle 

classificazioni degli studenti sulla base della loro modalità di apprendimento (Figura 7). Una delle 

classificazioni più famose è quella proposta da Gardner nel 1893. Le intelligenze multiple di Gardner sono 

una teoria introdotta dallo psicologo statunitense nel suo libro “Frames of Mind: The Theory of Multiple 

Intelligences”. Secondo Gardner, l’intelligenza non può essere semplicisticamente ridotta a un’unica capacità 

generale, ma piuttosto è composta da diverse forme di intelligenza, ognuna delle quali è indipendente dalle 

altre. Gardner ha identificato originariamente sette intelligenze multiple, e in seguito ne ha aggiunto 

un’ottava (Gardner, H. E., 2000; Phillips, H., 2010). Queste intelligenze sono: 

• Linguistica: capacità di utilizzare il linguaggio in modo efficace, sia scritto che parlato. 

• Logico-matematica: capacità di ragionare logicamente, risolvere problemi matematici complessi e 

applicare il pensiero scientifico. 

• Spaziale: capacità di comprendere e manipolare oggetti nello spazio, visualizzare immagini mentali 

e navigare in ambienti tridimensionali. 

• Corporeo-cinestetica: capacità di utilizzare il proprio corpo in modo coordinato e abile, sia per 

attività fisiche che per espressioni artistiche come danza o arti performative. 

• Musicale: capacità di apprezzare, comprendere e produrre musica, nonché di riconoscere e 

manipolare i pattern sonori. 

• Interpersonale: capacità di comprendere e interagire efficacemente con gli altri, mostrando 

empatia, cooperazione e leadership. 

• Intrapersonale: capacità di comprendere e gestire i propri pensieri, emozioni e comportamenti, 

sviluppando una buona autostima e una forte consapevolezza di sé. 

• Naturalistica: capacità di comprendere e apprezzare il mondo naturale, osservando, riconoscendo e 

classificando gli elementi presenti nell’ambiente naturale. 

Secondo la teoria delle intelligenze multiple, ciascuna persona possiede un mix unico di queste intelligenze 

e può eccellere in una o più di esse. Gardner ha sottolineato l’importanza di riconoscere e coltivare le 

diverse intelligenze negli individui, anziché concentrarsi esclusivamente su misurazioni standardizzate di 

intelligenza come il QI (Gardner, H. E., 2000). Questa prospettiva ha avuto un impatto significativo sulla 

pedagogia e sull’educazione, incoraggiando gli insegnanti a utilizzare approcci più diversificati e inclusivi per 

soddisfare le esigenze di tutti gli studenti. 



 

Figura 7: Rappresentazione grafica di alcune delle classi di apprendimento più diffuse proposte in letteratura 

scientifica. 

4.3   Problematiche individuali di varia natura 

Infine, è fondamentale ricordare che gli studenti non sono macchine. Anche se esistesse un metodo 

perfetto per insegnare loro in modo ottimale, non basterebbe catalogarli e adattare l’insegnamento alle loro 

esigenze per garantirne il benessere. Ogni studente è una persona estremamente complessa, in continua 

evoluzione e cambiamento, che può affrontare talvolta momenti difficili tra cui la perdita di una persona 

cara, crisi esistenziali, dipendenze o depressione. In questi casi, la scuola e gli insegnanti rivestono un ruolo 

cruciale. Riconoscere e affrontare tempestivamente i problemi che ostacolano il rendimento scolastico non 

solo aiuta a mantenere buoni risultati accademici, ma può anche migliorare significativamente il benessere 

complessivo dello studente, permettendogli di trovare felicità e soddisfazione anche al di fuori 

dell’ambiente scolastico. Considerando questo aspetto, le performance scolastiche degli adolescenti 

possono deteriorarsi per una serie di motivi complessi e multidimensionali (Verboom, C. et al., 2014; 

Skinner, E. A., Saxton, E. A., 2019). Alcuni dei principali fattori (Figura 8) possono riguardare: 

• Cambiamenti fisici e ormonali: durante l’adolescenza si affrontano cambiamenti fisici e ormonali 

significativi che possono influenzare il loro benessere emotivo e cognitivo. Questi cambiamenti 

possono causare stanchezza, sbalzi d’umore e difficoltà di concentrazione, che a loro volta possono 

influire sulle performance scolastiche (Alghadir, A. H. et al., 2020). 

• Pressione sociale: gli adolescenti possono essere sottoposti a pressioni sociali significative dai loro 

coetanei, che possono influenzare il loro comportamento e le loro priorità. La ricerca di 

accettazione sociale e l’adattamento ai gruppi dei pari possono portare gli adolescenti a trascurare 

gli impegni scolastici e a concentrarsi su altre attività che ritengono più importanti o gratificanti 

(Moldes, V. M. et al., 2019). 

• Stress e ansia: gli adolescenti possono sperimentare livelli elevati di stress e ansia legati a molteplici 

fattori, come la pressione accademica, i conflitti familiari, le relazioni interpersonali e le 

preoccupazioni sul futuro. Lo stress e l’ansia possono interferire con la capacità degli adolescenti di 



concentrarsi, apprendere e performare bene a scuola (Anila, M. M., Dhanalakshmi, D., 2016; 

Kiselica, M. S. et al., 2019). 

• Problemi familiari: situazioni familiari come divorzio dei genitori, conflitti familiari, instabilità 

domestica, abuso o trascuratezza possono avere un impatto significativo sulle performance 

scolastiche degli adolescenti. Gli stress familiari possono influire sul benessere emotivo degli 

adolescenti e sulla loro capacità di concentrarsi e impegnarsi negli studi (Rodgers, K. B., Rose, H. A., 

2001). 

• Distrazioni tecnologiche:la tecnologia e i dispositivi digitali possono essere una fonte di distrazione 

significativa per gli adolescenti, con un’ampia gamma di dispositivi e applicazioni che competono 

per la loro attenzione. Passare troppo tempo su dispositivi digitali può ridurre il tempo dedicato allo 

studio e alla preparazione scolastica (Dontre, A. J., 2021). 

• Problemi di salute mentale: gli adolescenti possono sviluppare problemi di salute mentale come 

depressione, ansia, disturbi dell’umore o disturbi dell’attenzione che possono influenzare 

negativamente il loro andamento scolastico. La mancanza di supporto e risorse per affrontare questi 

problemi può peggiorare ulteriormente le loro performance scolastiche (McLeod, J. D. et al., 2012). 

• Problemi di apprendimento o disabilità: gli adolescenti con problemi di apprendimento o disabilità 

possono incontrare sfide aggiuntive nel contesto scolastico che influenzano le loro performance 

accademiche. La mancanza di supporto adeguato e di interventi personalizzati può limitare le 

opportunità di successo degli studenti con queste condizioni (Lyon, G. R., 1996). 

• Mancanza di motivazione o interesse:gli adolescenti possono sperimentare una mancanza di 

motivazione o interesse per la scuola, soprattutto se non vedono la rilevanza o l’utilità degli 

argomenti insegnati. La mancanza di connessione emotiva con il materiale didattico può portare al 

disimpegno e al peggioramento delle performance scolastiche (Trigueros, R. et al., 2019). 

 

Figura 8: Rappresentazione grafica di alcune delle problematiche adolescenziali più diffuse proposte in 

letteratura scientifica 



5   AI per l’apprendimento e per prevedere i comportamenti 

Esposta una panoramica generale, seppur non esaustiva, su quali possono essere le varie modalità di 

insegnamento da proporre a lezione, quali possono essere le varie modalità di apprendimento che possono 

presentare degli studenti e quali sono le varie problematiche che possono essere da ostacolo nel loro 

percorso di crescita personale, è possibile osservare come l’AI possa essere utilizzata come strumento di 

ausilio per esperti della formazione per migliorare ulteriormente la qualità dell’insegnamento. 

5.1   Personalizzare l’insegnamento con un approccio non supervisionato 

Per migliorare la qualità della didattica in una scuola si potrebbe costruire un sistema di personalizzazione 

dell’insegnamento, basato sull’apprendimento non supervisionato, che utilizzi dati relativi agli studenti 

correlati alle informazioni sulle intelligenze multiple e sui vari approcci educativi fondamentali della 

pedagogia. Questo progetto ambizioso può essere realizzato seguendo alcuni passaggi fondamentali: 

1. Creazione del dataset: definire come devono essere strutturati i nostri dati. È possibile creare un 

questionario le cui domande evidenzino una preferenza di apprendimento o di docenza rispetto a un’altra. 

Ad esempio, si potrebbero organizzare le domande in questo modo: 

• Quale delle seguenti frasi spiega meglio questo concetto? 1) Spiegazione per classe linguistica 2) 

Spiegazione per classe logico-matematica 3)… 8) Spiegazione per classe naturalistica. 

• Seleziona il sinonimo della parola X (Linguistica). 

• Se Mario ha 5 €, ne presta 2 ad Annalisa, che a sua volta, dopo aver pagato 1,5€ per una pizza, 

restituisce il resto a Mario, quanti soldi ha Mario? (Logico-matematica). 

• Capiresti meglio come si fa la pizza: 1) Osservando uno schema disegnato (Cognitivismo) 2) 

Facendola tutti insieme in classe (Sociocostruttivismo) 3) Guardando e assistendo un pizzaiolo 

mentre la prepara (Costruttivismo). 

2. Raccolta dei dati: raccogliere informazioni sugli studenti, inclusi dati demografici, punteggi di intelligenze 

multiple, preferenze di apprendimento e prestazioni accademiche. Si raccomanda, per la raccolta dei dati e 

se necessario, di assicurarsi di ottenere il consenso informato dagli studenti o dai loro genitori. 

3. Clustering degli studenti: applicare delle tecniche di clustering per suddividere gli studenti in gruppi 

omogenei in base alle loro caratteristiche. Ad esempio, si potrebbe utilizzare un semplice algoritmo 

chiamato K-Means per identificare gruppi di studenti con caratteristiche simili di intelligenze multiple e/o 

preferenze di apprendimento. 

4. Sviluppo di profili studenti: una volta identificati i gruppi di studenti, sviluppare profili dettagliati per 

ciascun gruppo, includendo informazioni sulle intelligenze multiple predominanti, le preferenze di 

apprendimento e le esigenze educative specifiche. 

5. Personalizzazione dell’insegnamento: utilizzare i profili degli studenti per adattare l’insegnamento alle 

esigenze e preferenze di ciascun gruppo. Ad esempio, si potrebbero sviluppare materiali didattici 

diversificati che si adattano ai diversi stili di apprendimento e offrire opportunità di apprendimento basate 

sugli interessi e sulle intelligenze predominanti di ciascun gruppo. 

6. Valutazione e iterazione: è importante ovviamente valutare regolarmente l’efficacia del sistema di 

personalizzazione dell’insegnamento e apportare eventuali modifiche o aggiornamenti in base ai feedback 

degli studenti e ai risultati delle valutazioni [20]. 

Quello che è in grado di fare l’AI in questo contesto non è quindi dare un’etichetta a uno studente. Al 

termine di una procedura di clustering, volendo, si può dare un’etichetta e si può dire se uno studente 



appartiene maggiormente a un gruppo piuttosto che a un altro. Però, piuttosto, volendo leggere bene i 

risultati, quello che fa l’AI in questo caso è individuare le caratteristiche dei singoli individui e individuare dei 

pattern statistici ricorrenti, cioè trovare grazie ai dati dei vari questionari, delle caratteristiche comuni di 

alcuni gruppi di persone, che possono essere utilizzate da un esperto per avere delle indicazioni circa le 

caratteristiche delle persone che ha di fronte, in modo da studiare delle strategie di insegnamento 

individuali e di gruppo (Jain, A. K. et al., 2000). Per fare un esempio molto semplice, si può immaginare che 

attraverso i dati di una classe di 20 persone si venisse a scoprire che:  

• Il 60 % di questi ha intelligenza musicali-interpersonali con una predilezione per l’insegnamento di 

tipo socio-costruttivista; 

• Il 40 % di questi ha intelligenza logico-matematica con predilezione per il cognitivismo. 

Queste informazioni potrebbero essere un ottimo punto di partenza per strutturare al meglio 

l’insegnamento, ad esempio cercando di spiegare ogni argomento in almeno due modi diversi, che 

valorizzino al meglio le caratteristiche degli studenti. In Figura 9 viene riportato un esempio teorico di 

possibili risultati che potrebbe dare un “clusterizzatore di studenti”. 

Figura 9: Rappresentazione grafica di una clusterizzazione di studenti.  

5.2   Prevedere i comportamenti con un approccio supervisionato 

È difficile trovare un controesempio che neghi la veridicità di questa frase: “Prevenire è meglio che curare”. 

Infatti, tanto in medicina, quanto in psicologia fino alla pedagogia, quanto prima si rileva un problema, 

quanto prima il trattamento e la velocità di risoluzione migliorano. Sarebbe quindi utile disporre di un 

sistema, basato ad esempio su questionari, che permetta di individuare se uno studente soffre di 

depressione o di identificare le cause di un malessere che potrebbe compromettere il suo rendimento 

scolastico (come cambiamenti fisici e ormonali, pressione sociale, stress e ansia, ecc.), o meglio ancora, che 

permetta di “predire”, quindi di presagire, il manifestarsi di certi fenomeni. Avendo questa idea in mente, 

come è possibile strutturare la ricerca? Come creare il “classificatore”? Ecco un esempio: 

 

1. Creazione del database etichettato: identificare le variabili di input (caratteristiche dello studente, 

ambiente familiare, salute mentale, abitudini di studio, ecc.) e la variabile di output (motivo legato 

al peggioramento delle performance scolastiche).  



• Ad esempio, alcune domande potrebbero essere: 1) Ritieni sano il tuo ambiente familiare? Sì/No. 2) 

Quando la professoressa ti interroga alla cattedra, davanti a tutti, provi ansia? Sì/No. 3) Quanto 

ritieni stressante, da 1 a 5, studiare una materia sapendo che il giorno dopo sarai interrogato? Le 

etichette finali potrebbero includere: 1) Cambiamenti fisici e ormonali 2) Pressione sociale 3) Stress 

e ansia. 

• È fondamentale disporre di un dataset già etichettato, ovvero di questionari compilati in cui uno 

psicologo esperto ha già attribuito dei punteggi per ciascuna categoria. Ad esempio, lo studente 1 

compila il questionario, poi viene valutato dallo psicologo che assegna i seguenti punteggi: 1) 

Cambiamenti fisici e ormonali: 2 su 10. 2) Pressione sociale: 8 su 10. 3). Stress e ansia: 7 su 10. 

2. Creazione del dataset: utilizzare il questionario per raccogliere dati da un campione rappresentativo 

di studenti. Assicurandosi, come sempre, di ottenere il consenso informato dagli studenti o dai loro 

genitori per la raccolta dei dati. 

3. Selezione del modello: scegliere il modello di intelligenza artificiale supervisionato più adatto per il 

problema. Alcuni modelli comuni includono alberi decisionali, regressione logistica, support vector 

machine (SVM) o reti neurali artificiali. 

4. Divisione del dataset: dividere il dataset in un set di addestramento e un set di test. Il set di 

addestramento verrà utilizzato per addestrare il modello, mentre il set di test servirà per valutarne 

le performance. 

5. Addestramento del modello: utilizzare il set di addestramento per addestrare il modello utilizzando 

l’algoritmo scelto. Il modello imparerà a identificare i pattern tra le variabili di input e l’output 

desiderato. 

6. Valutazione del modello: valutare le performance del modello utilizzando il set di test e misurando 

l’accuratezza del modello nell’individuare i motivi del peggioramento delle performance scolastiche. 

7. Monitoraggio e aggiornamento: monitorare costantemente le performance del sistema e 

aggiornarlo periodicamente con nuovi dati e miglioramenti, garantendo che continui a fornire 

risultati accurati e rilevanti nel tempo (Sgarro, G. A. et al., 2023a). 

In questo caso, l’intelligenza artificiale (AI), una volta somministrato il questionario agli studenti, viene 

impiegata per classificare efficacemente uno studente, ossia per attribuire lo studente a una o più categorie 

di output definite dallo psicologo. Quest’azione richiama in parte il compito dello psicologo quando si trova 

di fronte a un paziente. Quando si afferma che una persona soffre di depressione, in pratica la si sta 

collocando in una categoria. In questa situazione, l’AI cerca di fornire informazioni sotto forma di numeri e 

punteggi a uno psicologo. Tuttavia, è importante notare che lo psicologo, pur avvalendosi anche di dati 

numerici durante la somministrazione dei questionari, è consapevole che questi vanno interpretati con 

cautela. Nei campi della psicologia e della salute mentale, i numeri non definiscono completamente una 

persona, ma forniscono solo un’indicazione. Tuttavia, questa indicazione può risultare estremamente utile 

non solo per farsi un’idea di una problematica individuale, ma anche quando si ha a che fare con un grande 

numero di individui. Immaginando una scuola con 1000 alunni: sarebbe ideale avere un numero adeguato 

di psicologi, ma spesso ciò non è possibile a causa delle limitazioni di risorse e finanziamenti. Inoltre, non 

tutti possono permettersi una consulenza privata. La somministrazione di un questionario è un processo 

relativamente veloce e poco costoso che può essere effettuato su larga scala. Nonostante la sua natura non 

precisa, può fornire indicazioni sul numero di individui che potrebbero necessitare di assistenza e 

agevolarne l’individuazione (Figura 10). 



 

Figura 10: Esempio di funzionamento di un classificatore dopo la fase di training. Lo studente completa il 

questionario e le sue informazioni vengono elaborate dal classificatore, che definisce una diagnosi. In questo 

caso è stato ipotizzato un classificatore a più classi, dove per ogni classe si definiscono 10 livelli di 

appartenenza. Immagine tratta da Rashidi, H. et al., 2020.  

6.   La macchina come ausilio, non come sostituto 

Dopo aver illustrato alcuni esempi concreti di come l’intelligenza artificiale possa essere impiegata nelle 

scienze sociali, è bene sottolineare che essa non deve essere concepita come un sostituto delle persone in 

ruoli così delicati, ma piuttosto come un ausilio per gli stessi. È importante ricordare che gli esseri umani 

non sono macchine, non si basano su semplici zero e uno. In particolare, nelle fasi primarie della vita, è 

essenziale un coinvolgimento umano per garantire un sano sviluppo emotivo degli individui. Le relazioni 

umane offrono un calore e un supporto indispensabili durante il processo di crescita. Inoltre, è 

fondamentale evitare di catalogare le persone con delle etichette. Ogni essere umano è così complesso 

individualmente che etichettarlo risulterebbe non solo inutile, ma limitativo. Mettendo una persona in una 

categoria si legherebbe implicitamente il suo percorso di vita a uno schema prestabilito, privandola delle 

opportunità di esplorare strade alternative che potrebbero favorire il suo sviluppo ottimale. Ogni individuo 

è unico e continua a evolversi nel corso della propria vita. Certi strumenti come l’intelligenza artificiale e i 

test prima di questa possono senz’altro migliorare l’approccio all’insegnamento, ma è importante non 

considerarli come un primo passo verso la sostituzione del personale del settore. Dovrebbero piuttosto 

essere visti come un mezzo di supporto e di informazione, utili per valutare l’efficacia delle misure adottate 

da una scuola. Ad esempio, un questionario potrebbe evidenziare un calo nel numero di persone che 

soffrono di depressione dopo l’implementazione di determinate azioni scolastiche. Tuttavia, è altrettanto 

importante non considerare questi strumenti come mezzi per prendere decisioni o impartire direzioni. 

Anche nel contesto delle intelligenze multiple, sarebbe errato escludere approcci costruttivisti 

semplicemente perché non emergono studenti con quelle specifiche caratteristiche.  

7.   Conclusione  

Da ultimo, è importante lanciare un caloroso appello. La rivoluzione dell’AI è ormai in corso: prima o poi 

questa entrerà con prepotenza in ogni settore ove applicabile, e tale avanzamento sarà un processo 

inesorabile. La cosa migliore da fare come esseri umani, come specialisti del settore, non è accettarla 



passivamente, e neanche ostacolarla, ma imparare a conoscerla ed insegnare ad utilizzarla al meglio (Figura 

11).  

«Sapientia est potentia».  

 

Figura 11: Immagine artistica che rappresenta l’AI al servizio dell’umanità. Immagine creata con tecnologia 

DALL-E 3, Copilot, Microsoft Bing (www.bing.com, ultimo accesso giugno 2024).  
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