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Introduzione

Quanto sono precisi i vari strumenti di Intelligenza Artificiale (IA)? Possono sostituire
completamente gli esseri umani nell’insegnamento delle lingue straniere o, piu
realisticamente, affiancarli come validi alleati nello studio? Rendono 'apprendimento
piu efficiente? E se si, quali sono le migliori opzioni e come vanno utilizzate? Questa tesi
provera a rispondere a gueste domande analizzando i dati fino ad ora ottenuti attraverso

un’ampia varieta di studi coprendo una vasta gamma di argomenti.

Nel Capitolo 1 vedremo quali metodi di apprendimento di una lingua straniera vengono
adottati oggi oltre a quelli tradizionali, come i metodi di Flipped Classroom, Input a
doppia modalita, e sistemi di spaced repetition (SRS), dopodiché faremo una
panoramica essenziale sulla storia del Natural Language Processing (NLP) e delle sue
principali applicazioni nel Capitolo 2, e metteremo a confronto diverse Al per capire qual
e la piu adatta a determinati contesti nel Capitolo 3. Analizzeremo poi nel Capitolo 4
ChatGPT come strumento per lo studio. Nel Capitolo 5, ci soffermeremo su alcuni
sistemi di Automatic Speech Recognition (ASR) per stabilire quello piu efficace — in
particolare Whisper — e infine nel Capitolo 6 capiremo come UIA possa migliorare

Uutilizzo degli Spaced Repetition Systems (SRS).

L’Intelligenza Artificiale (IA) € una delle rivoluzioni principali dell’ultimo decennio.
Abbiamo assistito alla breccia dell’lA nella nostra societa in svariati campi, dal Natural
Language Processing (NLP), come Chatbots (ChatGPT, Bard, Claude), servizi di
traduzione (Google Translate, Deepl), all’elaborazione di immagini e video, come
strumenti diricognizione facciale (eg. Apple FacelD), generazione diimmagini (eg. DALL-

E, MidJourney) e tanti altri.

Queste svariate applicazioni stanno vedendo un aumento esponenziale nel loro utilizzo,

ma devono ancora trovare un assetto definitivo in vari settori, compreso quello
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educativo, sia per la difficolta nel superare metodi tradizionali di lavoro e/o studio, sia
perché UIA risulta ancora spesso inaffidabile, e in bisogno di supervisione e
miglioramento. Tuttavia, anche prendendo in considerazione cio, € innegabile che UlA si
sia rivelata un grande aiuto, e abbia gia semplificato molte attivita e reso piu rapido il
lavoro in vari campi. Eppure, in settori umanistici come lo studio delle lingue straniere, il

potenziale dell’lA resta spesso sottovalutato.

A questo proposito, vale la pena ricordare che la proficienza in particolare nell’Inglese
rimane un buon indicatore della capacita di una nazione nel produrre beni e generare
una crescita economica, ed € correlata a buoni investimenti nazionali che permettono
alle persone di raggiungere il loro massimo potenziale, offrendo educazione e un buon

standard di vita.

GRAPH A
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Figura 1: Correlazione positiva tra la conoscenza della lingua inglese (misurata dal punteggio EF EPI) e
Uindice della capacita produttiva di una nazione. La correlazione € rappresentata da un coefficiente

r=0,59, indicando una relazione moderatamente forte tra le due variabili. [1]
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| sistemi tradizionali e scolastici risultano spesso inefficienti per grande parte della
popolazione e in un mondo dove essere bilingue &€ ormai fondamentale, imparare una

seconda lingua risulta ancora troppo problematico per molti.

Acquisire competenza in una lingua straniera richiede tempo, studio costante e un
coinvolgimento attivo con il materiale di studio (Ortega, 2009 [125]; Seliger, 1977 [126]).
L'apprendimento di una lingua € un processo molto diverso quando comparato ad altre
materie accademiche, eppure molti studenti, € in particolare studenti universitari,
tendono ad adottare le stesse strategie di studio utilizzate in altri corsi (Gardner, 2007
[127]; Oxford & Nyikos, 1989 [128]; Victori & Lockhart, 1995 [129]). Questo porta ad
abitudini di studio poco efficaci ed efficienti, che potrebbero spiegare perché molti
studenti di lingue si sentano insicuri rispetto alle proprie competenze linguistiche
(Graham, 2007) [130]. Questa percezione pud a sua volta ridurre la motivazione (Graham,
2007 [130]; Mercer &Ryan, 2010[131]), la quale rappresenta il fattore piu forte e costante
nella predizione del successo nell'acquisizione di una lingua straniera (Lasagabaster,

Doiz, & Sierra, 2014) [132].

L’Al offre un approccio piu semplice ed efficace nello studio di lingue straniere
consentendo una personalizzazione elevata per ogni singolo individuo; Tuttavia,

rimangono molte domande a cui la tesi mira a rispondere.
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Capitolo 1

METODI DI APPRENDIMENTO LINGUISTICO

Prima di esplorare Uutilita dell’IA nell’apprendimento delle lingue straniere, € utile capire
in cosa consistono i metodi di apprendimento ad oggi utilizzati, come il modello Flipped
Classroom, UInput a doppia modalita e tutte le sue derivazioni e sistemi basati sulla
spaced repetition (SRS), per capire come differiscono dall’approccio tradizionale e che

risultati offrono.

1.1 FLIPPED CLASSROOM

Come evidenziato da Joseph P. Vitta (2023) [5] il modello della flipped classroom offre
risultati migliori rispetto alla classe tradizionale, migliorando la performance degli
studenti. Il metodo ribalta il processo educativo, gli studenti fanno i loro compiti e
preparano il materiale prima di andare in classe, € il tempo in classe & invece dedicato

alla pratica, discussione e altre attivita di alto livello per consolidare apprendimento.

L’efficacia del metodo si basa sull’ottimizzazione del tempo in classe (Mehring & Leis,
2018 [64]; Voss & Kostka, 2019 [65]), ed € recentemente emerso in popolarita (van Alten,
2019) [66]. Rispetto alla lezione tradizionale, incoraggia gli studenti a sviluppare livelli
cognitivi superiori (Lag & Seele, 2019 [67];Mehring, 2016 [68], 2018 [69]), e specialmente
“i livelli cognitivi superiori della tassonomia, dove avviene 'applicazione di conoscenze
e lo sviluppo delle competenze” (Davis, 2016) [70]. Secondo la Tassonomia di Bloom,
questi livelli superiori comprendono applicazione, l'analisi, la valutazione e la

creazione, cioe lutilizzo di conoscenze per risolvere problemi pit complessi.

Anche per questo metodo ci sono criticita, per esempio il fatto che gli studenti
principianti hanno difficolta a comprendere il materiale della flipped classroom (Milman,
2012) [71], e non € ideale perché non hanno la chance di chiedere chiarimenti in tempo
reale. Inoltre, non € molto pratica in quanto richiede una grande pianificazione da parte

dell’insegnante (Mehring, 2016) [68].
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Effect size (95% Cl) k Domain

Strelan et al. (2020) g = 050 (042, 0.57) 198 Cross-disciplinary

Cheng et al. (2019) g =0.19(0.11,0.27) 55 Cross-disciplinary

Lig and S=zle (2019) g =0.35(0.31, 0.40) 272 Cross-disciplinary

Lo and Hew (2019) g = 0.29 (0.17, 0.41) 29 Engineering education

Shi et al. (2020) g = 0.53 (0.36, 0.70) 60 Cross-disciplinary

van Alten et al. (2019) g = 0.36 (0.28, 0.44) 114 Cross-disciplinary

Xu et al. (2019) d = 1.79 (1.32, 2.27) 22 Nursing education in China

Tabella 1: Esempi di recenti metanalisi sul flipped learning. k: numero di ricerche, g: misura della

dimensione dell’effetto, i numeri tra parentesi rappresentano la confidenza. [5]

Questa linea di insegnamento € basata in gran parte sulla tecnologia, anche se non si &
specificato esattamente come il tempo fuori dalla classe sia stato usato. Alcune di
queste applicazioni hanno adottato un framework Web 1.0 (Lomicka & Lord, 2016) [72].
Mori, Omori e Sato (2016) [73], ad esempio hanno utilizzato PowerPoint e altre tecnologie

unidirezionali peril flipping dell’insegnamento dei caratteri di scrittura giapponesi, i kaniji.

La tecnologia e stata anche impiegata per facilitare Uinterazione tra studenti al di fuori
della classe, con applicazioni Web 2.0, come forum e blog (Lin & Hwang, 2018 [74]; Lin,
Hwang, Fu, & Chen, 2018 [75]).

1.2 INPUT A DOPPIA MODALITA

Concorrentemente con l’avanzamento della tecnologia, numerosi ricercatori hanno
studiato Ueffetto dell’input multimediale per migliorare Uapprendimento di lingue
straniere. Nonostante cio, ci sono stati risultati contrastanti riguardo l’esatta efficacia di
diverse modalita di input multimediali. Per esempio, come Ruofei Zhang (2021) [97] fa
notare, alcuni ricercatori hanno riportato che il testo puro era piu efficace di testo +
immagini nel migliorare Uapprendimento del vocabolario (e.g. Acha, 2009 [76]; Boers,
Warren, He, & Deconinck, 2017 [78]), mentre altri hanno riportato tutt’altro (e.g. Bisson,
van Heuven, Conklin, & Tunney, 2015 [77]; Warren, Boers, Grimshaw, & Siyanova-
Chanturia, 2018 [79]). Similmente, alcuni ricercatori hanno affermato che guardare
video senza sottotitoli ha migliorato la capacita di ascolto rispetto a guardarli con

sottotitoli e.g. Lee & Mayer, 2015 [80]; Yang, 2014 [81]), mentre altri hanno affermato
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Uopposto (e.g. Lin,Lee, Wang, & Lin, 2016 [82]; Montero-Perez, Peters, Clarebout, &
Desmet, 2014 [83]).

Come evidenziato da Mark Feng Teng (2022) [6], gli input audio-visivi sono estremamente

importanti ed efficaci per Uapprendimento e la ritenzione del vocabolario.

Gli studiosi hanno mostrato il potenziale dell’input multimediale nell’apprendimento del
vocabolario (ad esempio, Chun e Plass, 1996 [84]; Ramezanali e Faez, 2019 [85]; Teng e
Zhang, 2021 [86]; Yoshii, 2006 [87]; Yoshii e Flaitz, 2002 [88]). In linea con la teoria
cognitiva dell’apprendimento multimediale (Mayer, 2001) [89], Uintegrazione di input

verbali e visivi risulta piu efficace rispetto all’utilizzo del solo input verbale o visivo.

La teoria € basata su tre ipotesi fondamentali su come le persone elaborano le

informazioni:

1. lIpotesi del doppio canale: Gli esseri umani possiedono canali separati per
elaborare informazioni visive e uditive, come un canale per parole parlate e un
canale per leimmagini. Questo e in linea con la teoria della doppia codifica (Paivio,
1972[90], 1986 [91], 1990 [92]).

2. lpotesi della capacita limitata: Le persone hanno una capacita limitata di
elaborare e memorizzare informazioni in un dato momento.

3. Ipotesidell’elaborazione attiva: Per imparare, € necessario essere attivamente

coinvolti nei processi cognitivi, non basta ricevere passivamente informazioni.

Tuttavia, in alcuni casi, Uinput a singola modalita ha superato la doppia modalita
nell’apprendimento e nella ritenzione delle parole. Come riportato in una metanalisi
(Ramezanali, Uchihara e Faez, 2021) [93], diversi aspetti (es. competenza L2 dei discenti,
lingua e tipo di glossario, design della ricerca) possono influenzare i risultati

dell’apprendimento del vocabolario in ambienti multimediali.

Questo combacia con la metanalisi di Jhonrey C. Uy e colleghi (2023) [7], che hanno
esplorato 'Anime-Inspired English Learning (AIEL), scovandone i vari benefici. La
motivazione € un fattore critico nell’apprendimento linguistico (Dornyei, 2001) [94], e
UAIEL sfrutta la intrinseca attrattiva degli anime per coinvolgere e motivare gli studenti.

Diversi studi hanno evidenziato che gli studenti partecipanti a lezioni basate sugli anime
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riportavano livelli di motivazione piu alti e un maggiore entusiasmo per Uapprendimento
(Alsubaie & Alabbad, 2020) [95]. Questo approccio offre un’esperienza multisensoriale
che favorisce un’immersione piu profonda nella lingua studiata. Questo risultato € in
linea con il modello socioeducativo di Noels e colleghi (2020) [96], secondo cui la
motivazione ad apprendere una lingua e strettamente legata al valore percepito e

all’interesse per la cultura target.

Vocabulary knowledge I
Listening comprehension GGG 17
Reading comprehension NI 5
Grammar knowledge N 3

10 L 20 25

B Numbers of studies
Figura 2: Aspetti dell’apprendimento di lingue straniere indagati da vari studi. [97]
1.2.1 EFFETTI SULL’APPRENDIMENTO DEL VOCABOLARIO,

SULL’ASCOLTO, SULLA COMPRENSIONE DEL TESTO E SULLA GRAMMATICA

Per migliorare Uapprendimento del vocabolario, i vari studi indicano molto
frequentemente lutilizzo di audio + animazione + sottotitoli, di solito correlato alla
stimolazione dei canali visivi e uditivi. Questo permette di creare rappresentazioni
multiple delle conoscenze e integrarle nella memoria a lungo termine (Aldera & Mohsen,
2013 [98]; Peters, 2019 [99]; Teng, 2019b [100]), inoltre aiuta a mantenere alta
Uattenzione degli studenti (Lee & Révész, 2020 [101]; Montero-Perez, Peters, & Desmet,
2018[103]), facilitando l’elaborazione profonda delle informazioni (Montero-Perez, 2014

[102], 2018 [103]; Winke, 2010 [104]).

Anche la modalita testo + immagine risulta utile, e riduce il rischio di sovraccarico
cognitivo rispetto alla modalita con audio. Cosi come audio + animazione, che
consente agli studenti di costruire rappresentazioni multimediali del vocabolario e di
integrarle nella memoria (Peters, 2019) [105]. e animazioni, essendo vivide e coinvolgenti,
aumentano Uinteresse per il materiale di studio (Lee & Mayer, 2015) [106]. Infine, audio
+ sottotitoli facilita la comprensione e U'estrazione delle informazioni chiave, grazie al

supporto visivo fornito dai sottotitoli (Peters, 2019) [105].
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1.3 SPACED REPETITION SOFTWARE

La Spaced Repetition € una tecnica di apprendimento in cui il materiale che deve essere
ricordato & presentato a intervalliche aumentano nel tempo. Questa ripetizione spaziata
permette alla memoria dello studente di peggiorare fino ad un certo punto nel quale
Uinformazione sara ripresentata per essere revisionata. L’algoritmo che determina la
lunghezza di ogni intervallo € basato sul principio che aumentare il tempo tra ripetizioni
di oggetti appresi, aumenta sia la durata sia la robustezza della memoria secondo la

legge di Jost:

1. La proposizione secondo cui, se due associazioni apprese hanno la stessa forza
ma durate diverse, la ripetizione aumentera la forza di quella piu vecchia piu di

quella piu recente.

2. La proposizione secondo cui, se due associazioni apprese hanno la stessa forza
ma durate diverse, quella piu vecchia decadra piu lentamente di quella piu

recente. (Colman, 2015, p. 398) [133]

>
]5 lll i‘\‘\‘———__
E
b
=
_—-‘-\_—_-_\-‘__‘—\—._
1 2 3 4 5 6

Time remembered (days)

Figura 3: La Forgetting Curve. Dopo solo cinque revisioni, il materiale dovrebbe essere ritenuto per
piu mesi. [146]

Hermann Ebbinghaus (1885) [134], verifico il principio SR cercando il divario di revisione

minimo necessario per memorizzare una parola, studiando migliaia di parole inventate.

L’efficacia del metodo & stata testata e verificata diverse volte (Dempster, 1988 [135];

Hintzman, 1974 [136]; Melton, 1970 [137]; Underwood, 1970 [138]; Von Wright, 1971

[139]). Studi di Spitzer (1939) [140] e Cain e Willey (1939) [141] confermarono che si
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iniziano a dimenticare rapidamente le informazioni dopo una sola revisione, e questo

intervallo aumenta esponenzialmente dopo ogni revisione.

La maggior parte dei sistemi basati sull’apprendimento del vocabolario tendono a usare
Spaced Repetition Software (SRS), che involve la creazione diflashcard digitaliinserendo
manualmente coppie di domanda/risposta. Esempi popolari includono: Anki,

Brainscape, Memrise, Quizlet, Supermemo. [145]

LM ALT H)

Fok BN FIVY EE EW &m IOV e R

9 0 DAL D OB
1Z<
m
S+ [iE3)
‘XLI’EmC]_\, \-'CI"V much.

Notes
JLPT Tango N1 item 0814

Figura 4: Fronte e Retro di una flashcard di Anki. | bottoni sottostanti, “Again” nel caso non si sia
ricordata la parola, “Easy”, “Good”, “Hard” per la difficolta con cui si € ricordata, i 3 bottoni

influenzano Uintervallo di tempo della flashcard.
Secondo lo studio di Nakata (2011) [142], la maggior parte dei sistemi SRS sono
progettati in modo da massimizzare Uapprendimento del vocabolario. Hirschel e Fritz
(2013) [143], hanno evidenziato come 'apprendimento di vocabolario a lungo termine
fosse piu elevato tra gli studenti di un’universita Giapponese che avevano utilizzato SRS
rispetto a quelli che non lo avevano utilizzato. Allo stesso modo, in uno studio piu piccolo
di Bower e Ruston-Griffiths (2016) [144] ha trovato un miglioramento nella conoscenza
del vocabolario attraverso 'uso di SRS, che risulto in punteggi migliori per studenti

Giapponesi nel Test Of English for International Communication (TOEIC).
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Capitolo 2

NATURAL LANGUAGE PROCESSING (NLP)

In questo capitolo vengono fornite informazioni basilari quali la definizione di NLP e i suoi
principali ambiti di studio. Successivamente si analizzera la storia e i piu recenti sviluppi
nel campo del NLP: dalla nascita dei modelli di linguaggio neurale ai concetti di feed-
forward neural networks, lookup tables e multitask learning, fino all'introduzione dei
word embeddings, alle architetture delle principali reti neuralicome CNN, RNN, LSTM e
GRU, e il passaggio cruciale all’utilizzo dei Transformers alla base dei Large Language

Models e i moderni sistemi di Automatic Speech Recognition.

2.1 DEFINIZIONE E CONCETTI CHIAVI DI NLP

Un linguaggio puo essere definito come un set di regole o un set di simboli dove i simboli
sono combinati e usati per comunicare informazioni. NLP € un ramo dell’Intelligenza
Artificiale e Linguistica, che si concentra nel far capire ai computer frasi o parole scritte

in lingue umane. Puo essere classificato in due parti:

- Natural Language Linguistics (NLL)

- Natural Language Generation (NLG)

NLL & la scienza del linguaggio che include Fonologia, cio¢ il suono, Morfologia, cioe la
formazione di parole, Sintassi, cioe la struttura delle frasi, Sintassi semantica e
Pragmatica, cioeilsenso dellefrasi. (Lass R, 1998 [13], Umber A, Bajwal, 2011 [14], Liddy
ED, 2001 [15], Feldman S 1999 [16], Walton D 1996 [17])

NLG e il processo di produrre frasi e paragrafi sensati partendo da una rappresentazione

delle informazioni interna.
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Matural Language Processing

MNatural Language Understanding Matural Language Generation
(Linguistics)
Phonology
Matural Language Text
Syntax
Morphology
Semartics
Pragmatics

Figura 5: In cosa si distingue il Natural Language Processing. [2]
2.2 RECENTI SVILUPPIIN NLP
Nei primi anni 2000, si & sviluppato il neural language modeling dove la probabilita dell’
occorrenza della parola successiva (token) € determinata data le precedenti n parole. In
questo contesto sono stati introdotti concetti come le feed-forward neural networks,
ciog reti neuraliin cuiidati fluiscono in un’unica direzione, da input ad output, senza una
memoria intrinseca, e le lookup tables che mappano gli elementi in input a

rappresentazioni numeriche, che negli NLP generalmente risultano essere vettori.

(Bengio Y, 2001) [18].

Successivamente sono state esplorate applicazioni di multitask learning, ovvero
lallenamento di un singolo modello per svolgere piu compiti contemporaneamente, tra
questi, il part-of-speech tagging, ossia il riconoscimento della funzione grammaticale

delle parole in una frase, e il Named Entity Recognition (NER), che riconosce entita come

nomi di persone e luoghi all’interno di un testo. (Collobert R, 2008) [19]

Un passo cruciale & stato lintroduzione del word embeddings, cioé un metodo per
rappresentare parole come vettori densi, superando i limiti delle rappresentazioni

sparse come i modelli bag of words, che mappavano ogni parola a un dizionario
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producendo vettori di alta dimensionalita ed eccessiva lunghezza. | word embeddings

hanno quindi aperto la strada per reti neurali piu avanzate. (Mikolov T, 2013) [20]

I convolutional neural networks (CNN) che erano inizialmente usati per la classificazione
e analisi di immagini, hanno trovato applicazione anche nel contesto NLP grazie ai word
embeddings (SocherR,2013[21], Tan KL, 2022 [22], Santoro A, 2018 [23], Yu S, 2018 [24],
Luong MT, 2014 [25], Wiese G, 2017 [26], Newatia R, 2019 [27], Wang W, 2019 [28]).

Parallelamente altri Neural networks come i Recurrent neural networks (RNN), hanno
guadagnato popolarita per la loro capacita di ricordare informazioni precedenti
all’interno di una sequenza (Thomas C, 2019) [29]. Le RNN si sono poi evolute in
architetture piu sofisticate come le Long Short-Term Memory (LSTM), capaci di filtrare le
informazioni meno rilevanti (Greff K, 2016 [30], Hochreiter S, 1997 [31]), e le Gated
Recurrent Unit (GRU), una variante semplificata e ottimizzata delle LSTM (Cho K, 2014

[32], Chung J, 2014 [33]).

Vengono poi introdotti i Transformers, che eliminano il bisogno della “sequenza” degli
RNN. Hanno un meccanismo di attenzione, che permette al modello di concentrarsi su
parti rilevanti del testo (Bahdanau D, 2015 [34], Vaswani A, 2017 [35]). Questo ha
permesso il successo di azioni piu complesse come la traduzione o il riassunto di
documenti.

Modelli basati sui Transformers, come Bidirectional Encoder Representations from
Transformers (BERT), hanno migliorato le prestazioni ulteriormente, analizzando il

contesto di una parola sia da destra che da sinistra. (Devlin J, 2018) [36]
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Word Embedding
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Pretrained Language

Figura 6: Evoluzione dei modelli NLP. [2]

Questi progressi hanno portato allo sviluppo di Large Language Models (LLM) e sistemi
di Automatic Speech Recognition (ASR). | LLM, basati su Transformers, utilizzano grandi
guantita di dati per generare, comprendere e analizzare testi, mentre i sistemi ASR,

combinano tecniche NLP con reti neurali per convertire il linguaggio parlato in testo.
Le reti neurali sono oggi applicate in vari compiti di NLP:

- Classificazione del testo (Zeroual, 2017 [37], Tapaswi & Jain, 2012 [38],
Ranjan & Basu, 2003 [39])

- Analisi del sentimento (Nasukawa, 2003) [40]

- Riconoscimento delle entita (Ritter, 2011) [41]

- Rilevamento delle emozioni (Sharma, 2016 [42], Seal D, 2020 [43])

- Etichettatura dei ruoli semantici (Palmer, 2005) [44]



CAPITOLO 2. NATURAL LANGUAGE PROCESSING 18

Tuttavia, alcuni compiti, come U’analisi di testi informali o il trattamento di lingue meno

diffuse, continuano a rappresentare una sfida significativa.
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Capitolo 3

CONFRONTO DI DIVERSI LLM PER NLP

Per Uobiettivo di questa tesi, € fondamentale analizzare quali LLM siano attualmente piu
diffusi, e valutare le loro performance nel campo NLP, poiché & un risultato importante
per valutare la loro utilita come strumento di supporto nellinsegnamento o
apprendimento di lingue straniere. Capire i punti di forza di questi modelli puo aiutare a

capire come sfruttarli al meglio, migliorando U’esperienza di studio.

3.1 BENCHMARK DI LLM E CHATBOT MODERNI
L’introduzione dei Large Language Models (LLM) ha portato una rivoluzione nel campo
della generazione del testo. Come esempi noti abbiamo GPT-4 di OpenAl, Bard di Google,

Claude di Anthropic, e molti altri.

Come Ali Borji (2023) [3] ci fa notare, negli ultimi anni sono stati introdotti numerosi

benchmark per gli LLM. Oltre a test specifici come RACE per la comprensione del testo

(Lai, 2017)[45] e FEVER per fact-checking (Thorne, 2018) [46], matematica (Frieder, 2023
[47], Azaria, 2022 [48]), programmazione (Chen, 2021) [49], traduzione (Hendy, 2023 [50],
Jiao, 2023 [51]), logica (Valmeekam, 2022) [52] e bias (Nadeem, 2020 [53], Liang, 2021

[54], Vig, 2020 [55]), ci sono benchmark compositi come BIG-bench, che coprono piu

attivita (Srivastava, 2022 [56], Qin, 2023 [57]).

Alcuni studi recenti hanno valutato approfonditamente modelli come ChatGPT su
svariati dataset, analizzando le risposte in ambiti finanziari, medici, legali e psicologici.
Ad esempio, ildataset HC3 (Guo, 2023) [58] confronta risposte generate sia da ChatGPT

sia da esperti umani.

Oltre all’accuratezza delle risposte, sono stati valutati altri aspetti come la tossicita e
U’etica dei modelli (Welbl, 2021 [59], Zhuo, 2023 [60]), anche se molte di queste analisi

sono soggettive e non completamente scientifiche.
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Approcci piu recenti valutano le risposte generate da modelli con quelle umane,
quantitativamente e sistematicamente (Borji, 2023 [61], Bubeck, 2023 [62], Davis, 2023
[63]), permettendo di analizzare la performance piu in dettaglio, rivelando quando il

sistema sceglie la risposta giusta per motivi sbagliati o viceversa.

3.2 ANALISI E RISULTATI DI DIVERSI MODELLI

Dai risultati di Bubeck e colleghi (2023) [3], che hanno valutato i modelli basandosi
sull’accuratezza delle risposte a domande del dataset Wordsmith, che comprende 1000
domande in diverse categorie. GPT-4 ¢ emerso come il modello primo classificato,
seguito da ChatGPT, Claude, e Bard. Si nota che le risposte sono perlopiu non ambigue,
questo vuol dire che i modelli tendono a dare risposte completamente corrette o
incorrette, ma raramente parzialmente corrette. | risultati corrispondono con i risultati
presentati da Khurana e colleghi (2022), che lo hanno confrontato con Gemini, Claude e
LlaMa, attraverso 'uso dei benchmark: MMLU, che misura la capacita del modello nel
rispondere a domande di cultura generale e specialistiche. GPQA, che misura la
capacita del modello nel rispondere a domande difficili. HumanEval, che misura la
capacita del modello nella programmazione. GSM-8K, che misura la capacita del
modello nel risolvere problemi matematici di livello elementare e medio formulati in
linguaggio naturale. MATH, che misura la capacita del modello nelrisolvere problemi piu

avanzati rispetto a GSM-8K.
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Figura 7: Valutazione dei 4 modelli. Il grafico esterno mostra la correttezza delle risposte e quale
frequenza hanno, dove 0: Risposta incorretta, 1: Parzialmente corretta, 2: Totalmente corretta. Il

grafico interno rappresenta Uaccuratezza delle risposte. [3]

In particolare, con l'eccezione di Bard, i modelli hanno esibito comprensione del
linguaggio avanzata e ottime performance nella comprensione del testo, vocabolario,

riassunti, grammatica e composizione.

= 1s 2= A

Category Ace. {‘Kq &

€h Gp €l Ba Ch Gp €l Ba Ch Gp Cl Ba (Ch, Cp, Cl, Ba Ace.
Reasoning 26 26 48 47 11 5 4 6 9 9 75 74 (70.87,75.59,59.06, 58.27) 65.95
Logic 7 2 4 s6 3 03 2 4 64 T4 54 44 (6154,7L15,51.924231) 56.73
Math and % 2 4 51 6 2 4 6 100 108 84 75 (7576, BLE2 63.64, 56.82) 6951
Arithmetic
Facts 5 3 4 9 1 2 0 0 29 30 31 26 (K286, 8571 88.57.74.29) £2.86
Biasand 1 0o o0 2 1 0 0 5 21 23 23 16 (9130, 100.0, 100.0, 69.57) 90.22
Discrimination
Wit and Humor 2 2z 7 2 4 2 1 3 15 17 13 16 (71438095 61.90,76.19) T2.62
Coding 6 & 15 19 8 7 5 14 54 53 48 35 (7941, 77.94,70.59,51.47) 69.85
Language
Uncrstmding 9 16 32 53 9 3 15 1T 217 226 198 175  (88.57,92.24, B0.82. 71.43) £3.26
Riddles 3 0 W2 sz 03 2 3 3 130 149 66 116 (7602, §7.13, 38.60, 67.84) 67.40
Self-Awareness o 0 2 3 2 2 2 2 18 18 16 15  (90.00,90.00, 80.00,75.00) £3.75
Ethics and
Moratity 2 2z 1 & 1 12 5 29 29 29 19 (90.62 90.62, 90.62. 59.38) £2.81
10 5 3 14 1w 1 0o 1 0 18 2 9 14  (75.00,87.50,37.50,58.33) 64.58

Tabella 2: Valutazioni dei modelli per categoria. Ch: ChatGPT, Gp: GPT-4, Cl: Claude, Ba: Bard [3]
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Dal lavoro di Walid Hariri [4], GPT-4 emerge ancora come modello migliore rispetto ai

diversi modelli LlaMA, e Gemini.

Benchmark (shots) GPT-3.5 | GPT-4 | PaLM | PaLM-2-L. | LLaMA 2
MMLU (5-shot) 70.0 864 69.3 78.3 68.9
TriviaQA (1-shot) - - 814 86.1 85.0
Natural Questions (1-shot) - - 293 37.5 33.0
GSMBEK (8-shot) 57.1 92.0 56.5 80.7 56.8
HumanEval (0-shot) 48.1 67.0 26.2 - 29.9
BIG-Bench Hard (3-shot) - - 52.3 63.7 51.2

Tabella 3: Valutazione di GPT, PaLM e LLaMA attraverso vari benchmarks. [4]

Gemini pone un forte accento sull’adozione di pratiche etiche e riduzione di bias nel
campo dell’lA. Tuttavia, come annotato da Khurana e colleghi, risultano pratiche
intrinsecamente soggettive e quindi, paradossalmente soggette a bias. Nonostante

questa criticita, Gemini dimostra comunque un’elevata performance in numerose

casistiche.
Meta LLama 3 70B Gemini Pro 1.5 Claude 3 Sonnet
MMULU (5-shot) 82.0 81.9 79.0
GPQA (0-shot) 39.5 41.5 38.5
HumanEval ((0-shot) 81.7 71.9 73.0
GSM-8K (8-shot, CoT) 93.0 91.7 923
MATH (4-shot, CoT) 50.4 58.5 (Minerva prompt) 40.5

Tabella 4: Valutazione di LlaMA, Gemini e Claude attraverso vari benchmarks. [4]

Quindi GPT-4 risulta essere il migliore quando confrontato a Gemini, Llama, Claude e
Bard. Vediamo invece che risultati ottiene a confronto con i nuovissimi modelli

Deepseek R-1 e GPT 04, e o1.

Dai risultati pubblicati da OpenAl (2024), 40 ha risultati migliori rispetto a GPT-4 (e altri

modelli).
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Figura 8: Risultato di valutazione del testo da GPT4, 40, Claude, Gemini e Llama su vari benchmark.

[148]
Sempre dallo studio di OpenAl, o1 risulta nettamente migliore rispetto a 4o,
evidenziando come 'adozione della tecnica “chain of thought” — ossia far “pensare” il
modello prima di rispondere — consenta a sistemi come o1 di affrontare compiti
complessi (in fisica, chimica, biologia, matematica e programmazione) con prestazioni
paragonabili a quelle di studenti di dottorato. Infatti, o1, dedicato a compiti di

ragionamento, supera nettamente 40 nei benchmark che richiedono una elaborazione

multi-step e unariflessione approfondita.
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Figura 9: Confronto su diversi benchmark tra o1 e 40. [149]

Parallelamente, il lavoro condotto da DeepSeek (Guo e colleghi, 2025) conferma

Uimportanza di questo approccio: DeepSeek-R1, sviluppato sfruttando tecniche di

reinforcement learning integrate con il chain-of-thought, dimostra performance

superiori rispetto a GPT-o1 su vari benchmark di ragionamento. In particolare,

DeepSeek-R1 eccelle in compiti di ragionamento matematico e di codifica, risultando il

modello piu performante nel campo del NLP per applicazioni di problem solving

complesso.
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Figura 10: Benchmark performance di Deepseek-R1.[147]

In conclusione, mentre GPT-40 si conferma la scelta principale per applicazioni che
richiedono rapidita ed efficienza, i modelli che "pensano” - come o1 g, in modo ancora
piu notevole, DeepSeek-R1 - offrono un vantaggio decisivo in compiti complessi. Inoltre,
GPT-4 e attualmente il piu usato e studiato nel campo dell’apprendimento linguistico,
quindi per gli scopi della mia tesi, sara comunque utile andare a studiarlo piu in dettaglio,

mettendo da parte Deepseek e 01.
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Capitolo 4

CHATGPT PER L’APPRENDIMENTO DI LINGUE STRANIERE

Come evidenziato dal precedente capitolo, e in particolare dalla flipped classroom,
ChatGPT e in generale i vari LLM possono risultare un’ottima scelta per Uapprendimento
delle lingue straniere, in quanto gli studenti possono utilizzare i modelli per pratica in
autonomia, ad esempio attraverso esercizi di traduzione, dialoghi o spiegazioni
grammaticali, per ottimizzare il tempo di studio a casa ed in aula. Come chiarito nel
Capitolo 2, ChatGPT, o GPT-4, risulta essere uno dei modelli migliori per NLP ed & quindi
adatto per questo scopo. Per questo motivo € utile analizzare quanto sia effettivamente
performante andando ad analizzare piu nello specifico le sue capacita grammaticali, di
pragmatica, e come insegnante basandosi sul metodo del Task Based Language
Teaching (TBLT), dove gli studenti ricevono attivita interattive da completare, per poi

discutere con 'insegnante sul linguaggio usato.

4.1 PRAGMATICA E AUTENTICITA DI CHATGPT

Come fatto notare da Robert Godwin-Jones (2024) [107], la maggior parte degli studi
sulla pragmatica delle IA usano il principio di cooperazione di Grice (Grice, 1989) [108],
cioe principi formulati dal filosofo Paul Grice che descrivono come gli interlocutori
possono rendere la comunicazione efficace e cooperativa. Altri invece si sono
concentrati sulle prestazioni relative agli atti linguistici (Gubelman, 2024 [109]; Tao et al.,
2024 [110]) e ai significati impliciti (Ruis et al., 2024) [111]. Gli studi mostrano come le Al
abbiano problemi nel campo della pragmatica. C’€ una mancanza di “terreno comune”
sia linguistico che culturale nel rapporto tra esseri umani ed IA, molto simile a quello
presente tra parlanti di lingue madri diverse.
Il concetto di autenticita € complesso e controverso. Gilmore (2019) [112] identifica vari
tipi di autenticita, ma non tutti i ricercatori concordano che 'autenticita sia desiderabile,
e il modo in cui gli studenti percepiscono testi o compiti autentici € imprevedibile. Un
aspetto fondamentale dell’autenticita € la parte sociale e culturale della comunicazione,

questo & problematico per U'lA, che manca di un’esperienza sensoriale e socioculturale
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reale. Studi hanno infatti dimostrato che ha difficolta a generare discorsi

contestualmente appropriati, rispettando le intenzioni e le emozioni dell’interlocutore.

I chatbot non possono quindi sostituire completamente un insegnante reale nel campo
della pragmatica; tuttavia, rimangono utili per ricevere feedback sulla grammatica,
scelta di parole e altre sfide nell’apprendimento di lingue straniere. Questo non implica
che la presenza di un insegnante o una precisione assoluta nella pragmatica siano
indispensabili perimparare una lingua. Infatti, le limitazioni di un approccio tradizionale
in classe, come la lentezza, la scarsa personalizzazione e la generale inefficienza,
potrebbero rendere gli insegnanti superflui. Un metodo alternativo, basato sull’uso
dell’lA combinato con lUimmersione nella lingua target e altre risorse, potrebbe

dimostrarsi piu efficace.

4.2 ABILITA GRAMMATICALI DI CHATGPT

Grammatical Error Correction (GEC) € un’attivita che si occupa di correggere diversi tipi
di errori in un testo, come errori di ortografia, punteggiatura, grammatica e scelta delle
parole (Ruder, 2022) [115]. Gli errori grammaticali possono essere classificati in tre

categorie principali:

- Errori di omissione
- Errori di sostituzione

- Erroridiinserzione

Per valutare la performance dei sistemi GEC sono stati creati diversi dataset di

riferimento.
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System Short Medium Long

Precision Recall Fp; Precision Recall Fj; Precision Recall Fj s

GECToR 76.9 385 641 6338 375 589 718 38.9 615
Grammarly  62.5 60.6 62.1 639 56.0 659 673 453 614
ChatGPT 58.5 66.7 60.0 48.7 60.7 50.7 51.0 62.8 53.0

Tabella 5: Performance GC di GECToR, Grammarly e ChatGPT, dove Precision= TPFP quindi la

TP+
TP

precisione nel correggere solamente gli errori, Recall = TPIFN

quindi quanti errori ha trovato di tutti

1.25XPrecisionXRecall

quelli presenti, FO.5 = quindi una media pesata che da piu peso alla Precision. [8]

1.25XPrecisionXRecall

Grazie allo studio di Haoran Wu e colleghi (2023) [8], &€ evidente che ChatGPT tende a
fare meno erroririspetto a GECToR, ma a correggere piu errori possibili, che porta spesso
a sovra correzioni, che sebbene porti a ridurre il punteggio di Precision e F0.5, consente
anche espressioni linguistiche piu flessibili nella correzione grammaticale. GECToR

ottiene il valore piu alto nella precisione, e Grammarly risulta il piu bilanciato trai 3.

System #Under #Mis #Over
GECToR 13 4 0
Grammarly 14 0 1
ChatGPT 3 3 30

Tabella 6: Numero di sotto correzioni, correzioni errate, e sovra correzioni prodotte dai diversi
sistemi GEC. [8]
Anche gli insegnanti beneficiano dal tempo risparmiato nel non dover correggere e dare
feedback a errori grammaticali semplici quando un GEC potrebbe essere utilizzato al

loro posto. (Toncic, 2020 [113]; Al-Ahdal, 2020 [114])

Secondo Nguyen e colleghi (2022) [116] la quantita di tempo a disposizione ha spinto i
docenti della Van Lang University a concentrarsi principalmente sulla correzione degli
errori piu comuni come metodo principale di correzione. Utilizzare GEC consentirebbe
agli insegnanti di dedicare piu tempo a una valutazione globale dei testi concentrandosi

su aspetti pit importanti come Uespressione di idee e significati.

Dallo studio di Ronald Schmidt-Fajlik (2023) [9], che ha confrontato Grammarly,
ProWritingAid e ChatGPT nella correzione di errori grammaticali, € risultato che gli errori

grammaticali individuati da ChatGPT sono stati descritti in modo molto piu dettagliato,
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le spiegazioni fornite sugli errori sono piu chiare e dirette, rendendo molto piu
comprensibili le specifiche ragioni per cui tali errori vengono considerati tali. Inoltre, &
possibile tradurre le spiegazioni, consentendo cosi agli studenti di comprenderle piu

facilmente.

Per esempio:
1. "l experienced a big earthquake" because "l have experienced big earthquake" should
be corrected. The reason is "a" should be used before "big" to indicate that the

earthquake was a single, specific event.

Col seguente prompt: Translate the following explanations into Japanese, but only
translate the explanations so that a Japanese person can understand their mistakes: Ha

prodotto il seguente risultato con ChatGPT:
1. 'l have experienced big earthquake | X. [lal % [big] DEIICHEHT 2 Z & T,
HWENBE—DIFEDA RV FTHBZ %L, [lexperienced a big earthquake

THBHRETT.

Gli studenti dell’universita Giapponese hanno valutato lUutilita di ChatGPT dopo un

semestre, rispondendo a un breve questionario anonimo.
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Question

Yes

No

Other

1. Was ChatGPT

easy to use?

62 (89.86%)

7(10.14%)

0 (0%)

2. Were the prompts
easy to use?

3. Did ChatGPT help
you cofrect your

paragraph?

4. Did ChatGPT find
many tistakes?

59 (85.51%)

66 (95.65%)

65 (94.20%)

8 (11.59%)

3(4.35%)

3 (4.35%)

2(2.9%)

0 (0%)

1 (1.45%)

5. Did you translate
the English
explanation to
Japanese?

62 (89.86)

7 (10.14%)

Tabella 7: L’'uso di ChatGPT come GEC da studenti universitari Giapponesi (N=68). [9]

4.3 PANORAMICA SULL’UTILITA DI CHATGPT PER L’APPRENDIMENTO DI LINGUE

STRANIERE

Per valutare lidoneita di ChatGPT come strumento per Uapprendimento di lingue

straniere, dallo studio di Sunyoung Kim e colleghi (2023) [10], & stato testato per

completare 2 obiettivi:

- Progettare contenuti del corso

- Insegnare agli studenti utilizzando il metodo Task-Based Language

Teaching (TBLT)
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Figura 11: Processo di progettazione di un corso per 'apprendimento di una seconda lingua da H.

Douglas Brown (2015). [10]
| risultati indicano che ChatGPT puo insegnare una lingua a un certo livello utilizzando il
metodo TBLT, ma ha varie limitazioni. Innanzitutto, la mancanza di interazione attiva &
uno dei problemi principali. Inoltre, ChatGPT si limita a dare modelli di risposta senza
stimolare il pensiero indipendente degli studenti, propone contenuti troppo semplici ed
ha una capacita pragmatica limitata. Tuttavia, risulta efficace in quanto permette ampia
personalizzazione per diverse lingue, competenze, argomenti e livelli. In secondo luogo,
e flessibile e adattabile ad ogni esigenza. Infine, & altamente reattivo, e risponde quasi

immediatamente.
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Capitolo 5

ASR NELL’APPRENDIMENTO DI LINGUE STRANIERE

Come evidenziato in precedenza nel capitolo su input a doppia modalita, i sistemi ASR
possono risultare utili nell’apprendimento di lingue straniere, grazie alla creazione di
trascrizioni in ogni formato, tra cui sottotitoli, che possono risultare estremamente utili
come supporto diapprendimento diuna lingua, in quanto possono essere creatinel caso
non fossero disponibili e quindi rendere lo studente indipendente sul materiale di studio,
per esempio creando sottotitoli per Anime, film e serie televisive, o creando trascrizioni
di podcast, video o documentari. Inoltre, i sistemi ASR possono essere usati come
strumento per migliorare la pronuncia, o altre casistiche  simili.
Per questo € fondamentale esplorare i principali modelli usati al momento, Whisper di

OpenAl e Wav2Vec di Meta, e confrontarli.

5.1 CONFRONTO TRA DIVERSI ASR

| progressi nell’ASR sono stati stimolati dallo sviluppo di tecniche di pre-addrestamento

non supervisionato, come per esempio Wav2Vec 2.0 (Baevski, 2020) [117].

Poiché questi metodi apprendono direttamente dall’audio grezzo senza bisogno di
etichette umane, possono utilizzare grandi insiemi di dati parlati e sono stati
rapidamente scalatifino a 1.000.000 di ore di dati di addestramento (Zhang, 2021) [118],

molte di piu delle tipiche ore di un set di dati supervisionato.

La ricerca sul riconoscimento vocale utilizza generalmente la Word Error Rate (WER)
come metrica per valutare e confrontare i sistemi. Tuttavia, WER penalizza le differenze
tra la trascrizione prodotta dal modello e quella di riferimento, comprese differenze
stilistiche o formattazioni. Il problema € evidente nei modelli zero-shot come Whisper.
Rimane comunque il metodo migliore in quanto non esistono ancora metodi

ampiamente accettati.

Confrontando Whisper e Wav2Vec, risulta che Whisper ottiene una riduzione degli errori

del 55.2% di media.
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wav2vec 2.0) Whisper | RER
Dataset Large (no LM}  Large V2 (56
LibriSpeech Clean | 2.7 2.7 | 0.0
Artie 245 6.2 74.7
Common Voice 299 2.0 69.9
Fleurs En 14.6 44 9.9
Tedlium 10.5 4.0 61.9
CHiMEG 65.8 255 6l1.2
VoxPopuli En 17.9 73 59.2
CORAAL 356 16.2 54.5
AMI THM 37.0 16.9 54.3
Switchboard 283 13.5 51.2
CallHome 348 17.6 494
WSsJ 1.7 39 49.4
AMI SDMI 676 364 46.2
LibriSpeech Other 6.2 52 16.1
Average | 203 128 | 552

Tabella 8: Confronto della robustezza su vari dataset. RER: WER con un normalizzatore di testo

applicato, per avere un giudizio piu giusto. [11]

Whisper € inoltre capace di lavorare su 75 lingue, quindi € importante valutare quanto

sia performante rispetto ad altri modelli.

Model | MLS  VoxPopuli
VP-10K + FT - 15.3
XLS-R (1B) 10.9 10.6
mSLAM-CTC (2B) | 9.7 9.1
Maestro - 8.1
Zero-Shot Whisper | 7.3 13.6

Tabella 9: Multilingual speech recognition. Whisper Zero-Shot migliora la performance sul dataset

MLS, ma € particolarmente indietro sul dataset VoxPopuli. [11]
| risultati probabilmente derivano dal fatto che altri modelli hanno incluso VoxPopuli
come una fonte principale di dati per il loro pre-addestramento non supervisionato, o al
fatto che VoxPopuli dispone di una quantita significativamente maggiore di dati

supervisionati. Inoltre, entrambi i dataset sono piuttosto limitati includendo solo 15

lingue.
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Figura 12: Correlazione tra la quantita di dati di riconoscimento vocale utilizzati nel pre-

addestramento e il WER. [11]

La performance in diverse lingue € altamente dipendente dalla quantita di dati su cui il

modello & stato addestrato. Come si pud notare dalla Figura 12, testando le lingue

presenti nel dataset Fleurs, c’e una forte correlazione tra quantita di dati e numero di

errori.

X — English | High Mid Low | Al
XMEF-X 342 202 59 | 147
XLS-R (2B) 36.1 277 151 | 22.1
mSLAM-CTC (2B) | 37.8 29.6 185 | 24.8
Maestro 382 313 184 | 252
Zero-Shot Whisper | 362 32.6 252 | 29.1

Tabella 10: Traduzione X->en, Whisper Zero-Shot ha performance migliori rispetto ad altri modelli su

dataset CoVoST2. [11]
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Come riportato nella Tabella 10, Whisper risulta il piu performante nelle traduzioni da

lingua X ad inglese.
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Figura 13: WER sul dataset LibriSpeech, con white noise e pub noise aggiunto. [11]

Whisper risulta il migliore quando viene aggiunto noise all’audio.

In conclusione, dai dati osservati Whisper risulta essere il modello piu flessibile e con

performance soddisfacenti nei campi della trascrizione e traduzione.

5.2 WHISPER PER LA VALUTAZIONE DEL LIVELLO DELLO STUDENTE

L’uso di ASR per l’allenamento della pronuncia risale agli anni 90. Studi mostrano come
gli ASR migliorino Uintelligibilita negli studenti di lingue straniere e migliorino alcuni
contrasti fonetici mirati (/i./ vs. /1/, /8/ vs. /s/) non presenti nelle parole in cui si erano
allenati. (Rogers et al.1994). Studi piu recenti hanno utilizzato 'ASR di Google per
misurare Uintelligibilita del parlato di studenti di lingue straniere con nativi della lingua.
Altri studi si sono concentrati sulle discrepanze tra output del’ASR e target atteso
(Chanethom & Henderson, 2022 [123]; Inceoglu et al., 2020 [120]). Studi su Whisper
(Radford et al., 2023) [121] hanno confrontato le prestazioni dell’ASR per il parlato

indiano nativo e non nativo (Javed et al., 2023) [122]. L’'uso dell’ASR per diagnosticare il
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parlato di lingue straniere & stato esplorato in modo limitato, ma ricerche precedenti
concordano sull’importanza delle sostituzioni fonetiche come principale fonte di errori

(Chanethom & Henderson, 2022 [123]; Inceoglu et al., 2020 [120]).



CAPITOLO 6. L’UTILIZZO DI Al PER MIGLIORARE | SISTEMI SR 37

Capitolo 6

L’UTILIZZO DI Al PER MIGLIORARE I SISTEMI SR

Come evidenziato in precedenza, i sistemi SRS sono uno strumento molto potente nello
studio in generale, e particolarmente utile nello studio delle lingue straniere. Quindi €
opportune per lo scopo di questa tesi andare ad analizzare come UAl & utilizzata per

migliorare gli SRS, sia algoritmicamente sia nella creazione delle flashcards stesse.

6.1 OTTIMIZZAZIONE DEGLI ALGORITMI SRS

Negli ultimi anni Uintegrazione di modelli di intelligenza artificiale nei sistemi SR sta
crescendo di popolarita, poiché permette una maggior efficienza nelle sessioni di
revisione, rendendo i sistemi piu personalizzabili e specifici per ogni studente. Un
esempio € lo studio di Tabibian e colleghi (2018), dove sono state usate tecniche di
machine learning, in particolare half-life regression, che sarebbe un modello ispirato
dalla logistic regression, per stimare il tasso di dimenticanza di ogni elemento,
consentendo di programmare le sessioni di revisione in modo dinamico e mirato,
massimizzando la memorizzazione a lungo termine ed evitare di utilizzare algoritmi hard-

coded. [150]

6.2 AUTOMATIZZAZIONE DEI SISTEMI SR

Un altro modo per sfruttare Al nelluso degli SRS €& la generazione automatica di
domande o flashcards. Per esempio, nello studio di Robinson e Schneider (2023), si &
ottimizzato 'SRS generando automaticamente delle domande estratte dai contenuti del
corso, creando quiz che vengono poi somministrati agli studenti senza intervento
manuale. E stata usato un modello di Logistic Regression per valutare Uefficacia
dell’algoritmo, per determinare se 'uso dei quiz generati fosse associato a una maggiore
probabilita di superare U'esame finale. | ricercatori hanno suddiviso gli studenti in base
al numero di quiz completati, concentrandosi sul confronto tra il quartile superiore (top
25%) e il restante 75%. L’analisi ha rilevato che gli studenti nella top 25% avevano una

probabilita aumentata del 152% di superare ’esame finale rispetto agli altri. [151]



CAPITOLO 6. L’UTILIZZO DI Al PER MIGLIORARE | SISTEMI SR 38

Un altro contributo proviene dallo studio di Baillifard e colleghi (2023), dove ¢ stata
sperimentata 'implementazione di un tutor Al personalizzato che integrando i principi di
sistemi SR, genera automaticamente domande basate sul materiale didattico. La rete
neurale, utilizzata per modellare la comprensione dello studente, ha permesso di

adattare gli intervalli di ripasso in base alle performance individuali.

Apprentissage & Systémes d'activation #( 477%
mémoire - i diffuse

mes d'activation diffuse

Ensemble, le noyau caudé,

Le systéme dopaminergique

d'information traité Le systéme cholinergiaue

Le systéme noradrénergioue

Le systéme sérotoninergique
Mémoire intemporelle Striatum

Mémoire épisodique Cortex entorhinal
v

Mémoire explicite Substance noire @ Good work!

Mémoire a long terme Thalamus

Mémoire de travail | Globus pallidus

Figura 14: Esempi di domande generate dall’app dell’insegnante Al. Da sinistra verso destra,
vediamo una definizione, una domanda basata su un’immagine, una domanda a scelta multipla con
feedback, e sulla destra vediamo una “learnet”, cioe un’organizzazione visuale dei concetti chiave e

della comprensione degli studenti. [152]
Il tutor & stato sviluppato con GPT-3, e stimando in tempo reale il livello di ciascuno
studente ha permesso di proporre esercizi con il giusto grado di difficolta. | risultati

hanno evidenziato che gli studenti che ne hanno usufruito hanno ottenuto performance

significativamente migliori rispetto ai gruppi di controllo. [152]
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Conclusione

In conclusione, questa tesi ha evidenziato come Uintegrazione dell’intelligenza artificiale
nell’apprendimento delle lingue straniere rappresenti una svolta significativa nel

panorama educativo attuale.

Analizzando i recenti studi nel campo dell’Al e 'adozione di metodologie didattiche
innovative — quali la flipped classroom, U'input a doppia modalita e i sistemi di spaced
repetition — € risultato che strumenti come i chatbot, per esempio ChatGPT, strumenti
ASR, come Whisper, e modelli per ottimizzare sistemi SR, possono supportare e
potenziare il percorso di apprendimento in modo personalizzato, interattivo,

aumentandone Uefficacia ed efficienza.

L’uso di algoritmi di machine learning per 'ottimizzazione degli SRS e per la generazione
automatica di esercizi consente di adattare il materiale didattico alle specifiche esigenze
degli studenti, migliorando non solo la memorizzazione, ma anche l’'engagement e la
motivazione. Allo stesso tempo, l’analisi delle capacita di chatbot come ChatGPT nel
correggere errori grammaticali e nel fornire feedback dettagliati ha messo in luce il
potenziale di tali tecnologie nel supportare il lavoro degli insegnanti e il lavoro degli
studenti sia in classe sia per studio autonomo permettendo una maggiore focalizzazione

su aspetti qualitativi dell’apprendimento.

Nonostante Uutilita degli strumenti, questa tesi ha anche evidenziato alcune limitazioni,
quali la necessita di affinare la capacita pragmatica degli strumenti Al e di garantire una

maggiore autenticita nelle interazioni.

In sintesi, Uintegrazione dell’lA nel campo dell’apprendimento delle lingue straniere non
solo abilita nuove possibilita in termini di personalizzazione, flessibilita, efficienza ed
efficacia, ma sfida anche Uapproccio didattico tradizionale, ponendo le basi per un
modello educativo piu dinamico e centrato sullo studente. Questa tesi ha provato che la
sinergia tra innovazione tecnologica e metodologie pedagogiche consolidate potra

contribuire a rendere apprendimento linguistico sempre piu efficace e coinvolgente.
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